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Sazˇetak
Naslov: Upravljanje prioritetima prolaska vozila zˇurnih sluzˇbi kroz izolirano semaforizirano
raskrizˇje primjenom neizrazite logike
Zbog sve vec´e prometne potrazˇnje i razvoja drusˇtva, u gradskim sredinama dolazi do sve
visˇe prometnih zagusˇenja i nesrec´a. Nemoguc´nost sˇirenja prometne infrastrukture u gradskim
sredinama stvara potrebu za uvodenjem pametnijih rjesˇenja upravljanja vec´ postojec´om prome-
tnom infrastrukturom. Takvi sustavi i pristupi upravljanja koji nam donose bolje iskorisˇtavanje
postojec´e infrastrukture zovu se inteligentni transportni sustavi (ITS). Implementacijom servisa
ITS-a za upravljanje semaforiziranim raskrizˇjem korisnicima mozˇe pruzˇati rasterec´enje prometa
i informiranje putnika te dodatne moguc´nosti poput dodjele prioriteta vozilima zˇurnih sluzˇbi.
Uvodenjem upravljanja prioritetima semaforiziranim raskrizˇjima moguc´e je smanjiti vrijeme
putovanja odredenim skupinama vozila kao sˇto su vozila zˇurnih sluzˇbi. U radu je opisano i
analizirano upravljanje prioritetima prolaska vozila zˇurnih sluzˇbi kroz semaforizirano raskrizˇje
primjenom neizrazite logike s naglaskom na optimizaciju pomoc´u genetskog algoritma. Za
implementiranje i analiziranje algoritma, izradeno je okruzˇenje za simulaciju takvog upravljanja
korisˇtenjem mikroskopskog simulatora VISSIM i programskog paketa MATLAB.
Kljucˇne rijecˇi: Inteligentni transportni sustavi, upravljanje prioritetima za vozila zˇurne sluzˇbe,
neizrazito upravljanje, genetski algoritam (GA), adaptivno upravljanje
Abstract
Title: Preemptive Traffic Light Control for Emergency Vehicles on Isolated Intersections Using
Fuzzy Logic
Due to increasing traffic demand and development of society in urban areas, the number
of traffic congestions and accidents is on the rise. The inability to expand transportation infras-
tructure in urban areas is creating the need to introduce smarter management solutions for the
existing transportation infrastructure. The systems and management approaches which better
utilize existing infrastructure are called Intelligent Transport Systems (ITS). The implementation
of ITS services in traffic light control can provide users with the added convenience of delivering
better traffic demand and information to passengers as well as priority assignment to emergency
services vehicles. By implementing preemptive traffic light control systems in urban areas it
is possible to reduce the travel time of specific groups of vehicles such as emergency vehicles.
This paper describes and analyses the preemptive traffic light control for emergency vehicles on
isolated intersections using fuzzy logic with an emphasis on genetic algorithm optimization. To
implement and analyze the algorithm, an environment for simulating such a system is developed
using the microscopic simulator VISSIM and the MATLAB software package.
Keywords: Intelligent transport systems, priority control of emergency vehicles, fuzzy control,
genetic algorithm (GA), adaptive control
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1. Uvod
Razvoj motoriziranog prometa te gradskih sredina doveo je do eksponencijalno rastuc´eg
broja prometnih entiteta na prometnicama. Sve vec´a prometna potrazˇnja uzrokovala je negativne
posljedice kao sˇto su zagusˇenje prometa i smanjenje sigurnosti u prometu. Samim time sve visˇe
se pazˇnje pridodavalo pravilima i propisima za ponasˇanje sudionika u prometu pa tako i potrebi
za uvodenjem uredaja za regulaciju prometa kao sˇto su to npr. semafori. Sve vec´om potrebom za
prijevoz prometnih entiteta uzrokovalo je brzo razvijanje prometne infrastrukture i povec´anjem
broja vozila u gradskim sredinama.
Svojim djelovanjem na ekonomiju, gospodarstvo, zdravstvo i sve ostale bitne cˇimbenike
razvoja i funkcionalnosti drusˇtva, promet je postao slozˇen i vrlo bitan. Ne mozˇe se gledati
na njega kao sustav kojim se mozˇe jednostavno upravljati vec´ je izrazito slozˇen sa stanovisˇta
tehnicˇkih, tehnolosˇkih, organizacijskih i drusˇtvenih cˇimbenika. Zbog sve vec´e prometne po-
trazˇnje i ogranicˇenjima infrastrukture u gradskim sredinama, nastaje potreba za implementira-
njem pametnijih sustava upravljanja. Takva upravljanja, koja ujedno omoguc´uju informacijsku
transparentnost, upravljivost i poboljsˇan odziv prometnog sustava donose danas inteligentni
transportni sustavi (ITS). U [1] se mozˇe nac´i sljedec´a definicija ITS-a: ”ITS se definira kao
holisticˇka, upravljacˇka i informacijsko- komunikacijska (kibernetska) nadogradnja klasicˇnog
sustava prometa i transporta kojim se postizˇe znatno poboljsˇanje performansi, odvijanje prometa,
ucˇinkovitiji transport putnika i roba, poboljsˇanje sigurnosti u prometu, udobnost i zasˇtita putnika,
manja onecˇisˇc´enja okolisˇa, itd.” [1, 2].
Jedna od najcˇesˇc´e primjenjivanih metoda upravljanja prometom u danasˇnjim gradskim
podrucˇjima su sustavi upravljanja semaforima s jednim ili visˇe unaprijed odredenih signalnih
planova. Primjenom adaptivnih sustava upravljanja semaforima moguc´e je izmijeniti postojec´e
signalne planove promjenom redoslijeda faza ili izravno utjecˇuc´i na odredeno trajanje pojedine
faze. U gusto naseljenim gradskim podrucˇjima, prometna zagusˇenja mogu uzrokovati znacˇajna
kasˇnjenja koja su dodatno povec´ana ustaljenim signalnim planovima koji se nisu u stanju nositi sa
stohasticˇkom prirodom prometnih tokova. Za povec´anje protoka raskrizˇja i smanjenje kasˇnjenja,
mogu se primijeniti adaptivni upravljacˇki sustavi. Osim toga, adaptivni sustavi se mogu koristiti i
za prioritetno dodjeljivanje prava prolaska vozilima javnog prijevoza i vozilima zˇurnih sluzˇbi [3].
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Buduc´i da tradicionalni matematicˇki modeli upravljanja, odnosno na njima zasnovani sustavi
upravljanja, nisu uvijek zadovoljavajuc´ih performansi zbog velike slozˇenosti prometnih tokova,
implementacija neizrazitog upravljanja je uvelike pomogla pri poboljsˇanju rasterec´enja prometne
potrazˇnje. Neizrazita logika nalikuje ljudskoj metodologiji odlucˇivanja te se bavi nejasnim i
nepreciznim informacijama. Glavna znacˇajka neizrazite logike je sposobnost prevodenja ljudskog
oblika zakljucˇivanja i upravljanja u formalni matematicˇki opis i racˇunalni program.
Medutim o izboru pravila odlucˇivanja i funkcija pripadnosti na kojima se zasniva neizrazita
logika, odlucˇuje strucˇnjak. Buduc´i da cˇovjek odlucˇuje o dizajnu modela upravljanja, uvijek ima
prostora za pogresˇke i optimizaciju. Proces odabira ispravnih pravila i funkcija pripadnosti se
zasniva na misˇljenju strucˇnjaka te isprobavanju i ispravljanju pogresˇaka. U tom procesu mozˇe
pomoc´i genetski algoritam (GA). On je pretrazˇivacˇkog tipa, odnosno optimizacijski algoritam
osnovan na biolosˇkim procesima selekcije i genetike.
Cilj ovog rada je predstaviti problematiku dodjele prioriteta prolaska vozilima zˇurnih sluzˇbi
primjenom adaptivnog upravljanja na semaforiziranim raskrizˇjima pomoc´u neizrazite logike.
Kroz rad c´e se opisati implementacija algoritma, optimizacija neizrazitih pravila pomoc´u GA te
evaluacija algoritma dodjele prioriteta vozilima zˇurnih sluzˇbi. Algoritam je zasnovan na prac´enju
lokacije vozila i duljine repa cˇekanja te je implementiran za slucˇaj izoliranog semaforiziranog
raskrizˇja korisˇtenjem simulacijskog alata PTV VISSIM i programskog paketa MATLAB.
Ovaj rad je sastavljen od sedam poglavlja. U uvodnom poglavlju iznesena je motivacija,
cilj i osnovna struktura rada. U drugom poglavlju su opisane tehnike dodjele prioriteta vozilima
zˇurnih sluzˇbi te je prikazan i opisan predlozˇeni algoritam za dodjelu prioriteta zasnovan na duljini
repa cˇekanja i prac´enja vozila zˇurnih sluzˇbi. U trec´em poglavlju opisana je primjena neizrazite
logike za upravljanje signalnim planom semaforiziranog raskrizˇja. U cˇetvrtom poglavlju opisana
je implementacija neizrazite logike u algoritmu za upravljanje signalnim planom semaforiziranog
raskrizˇja. Peto poglavlje opisuje i daje pregled GA te objasˇnjava njegovu primjenu za optimizaciju
pravila i pripadnih funkcija neizrazitog upravljacˇa. U sˇestom poglavlju su opisani prometni
scenariji korisˇteni u simulacijama te je dan prikaz i analiza rezultata. U zadnjem poglavlju dan je
zakljucˇak prema prethodnim poglavljima s prijedlozima za nastavak rada na ovoj temi.
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2. Upravljanje prioritetom prolaska vozila zˇurnih
sluzˇbi
Semaforizirana raskrizˇja igraju glavnu ulogu u sigurnosti i efikasnosti kretanja svih promet-
nih entiteta u gradskom prometu. Glavni cilj semaforiziranog raskrizˇja, odnosno signalnog plana
je koordinacija prometnih entiteta bilo koje skupine na nacˇin da se krec´u sˇto efikasnije i sigurnije.
Takvim tehnikama i strategijama postizˇe se minimalno vrijeme putovanja i vrijeme cˇekanja, te
se smanjuje moguc´nosti stvaranja konflikata, odnosno prometnih nesrec´a. Signalni planovi su
izradeni i implementirani samo za individualno raskrizˇje koje je uzeto u obzir bez moguc´nosti
za sˇiroku primjenu na drugim raskrizˇjima. Svako raskrizˇje je problematika za sebe. Takoder,
upravljanje prometom treba biti planirano i implementirano na razini cijelog sustava [3, 4].
Zbog sve vec´e zagusˇenosti prometa u gradskim sredinama, problem dodjele prioriteta na
semaforiziranim raskrizˇjima postaje aktivna tema istrazˇivanja. Dodjela prioriteta se prvenstveno
razvija zbog potrebe optimizacije prometa javnog gradskog prijevoza (JGP), ali se zbog analogije
pristupa mozˇe primjeniti i na vozila zˇurnih sluzˇbi. Iznenadni dolazak zˇurnih sluzˇbi na raskrizˇje
na putu do hitnog slucˇaja mozˇe biti jako stresno i dezorijentirajuc´e za ostale sudionike u prometu
kako bi se na vrijeme i sigurno maknuli s puta vozila zˇurne sluzˇbe. Takvi scenariji cˇesto
rezultiraju konfliktima vozila zˇurnih sluzˇbi s drugim sudionicima u prometu, blokiranjem vozila
i zagusˇenjem prometnih tokova [5].
Prema detaljnoj i opsezˇnoj analizi Ureda za promet drzˇave Oregon, SAD (engl. State of
Oregon, Office of Transportation) ustanovilo se da 31% do 39% ukupnog putovanja vozila JGP-a
otpada na samu vozˇnju, dok se ostatak vremena potrosˇi na cˇekanje na stajalisˇtima, raskrizˇjima te
zastojima u prometu. Prema toj analizi 27% ukupnog vremena putovanja ukljucˇuje cˇekanje na
semaforiziranim raskrizˇjima [6]. Taj je postotak moguc´e smanjiti odgovarajuc´im adaptivnim
upravljanjem semaforiziranim raskrizˇjem.
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2.1. Strategije dodjeljivanja prioriteta na semaforiziranim ras-
krizˇjima
Dodjeljivanje prioriteta je upravljacˇka metoda koja omoguc´ava brzˇe kretanje vozila poput
zˇurnih sluzˇbi i JGP-a prilagodavanjem signalnih planova. Dodjeljivanje prioriteta na semafo-
riziranim raskrizˇjima je mjera ITS-a koja modificira ustaljeni proces prometne signalizacije
radi boljeg odvijanja prometa za ciljanu skupinu prometnih entiteta. Cilj je smanjiti vrijeme
cˇekanja i vrijeme putovanja, te povec´ati kvalitetu usluge s minimalnim utjecajem na ostali
promet. Adaptivno upravljanje prometom je testirano i implementirano diljem svijeta, posebice
u Europi i Sjedinjenim Americˇkim Drzˇavama. Mnoga istrazˇivanja kao sˇto navodi [7], pokazala
su da utjecaji i efektivnost strategija upravljanja dodjeljivanjem prioriteta dosta ovisi o prometu
u okolici. Stoga, kako bi se odabrala idealna strategija potrebno je analizirati kako odredena
strategija utjecˇe na odredenu prometnu okolinu [4, 7].
Strategije dodjeljivanja prioriteta su implementirane i testirane na prometnoj infrastrukturi
ili u racˇunalnoj simulaciji u posljednjih 20 ili 30 godina. Zahvaljujuc´i tim istrazˇivanjima i
testiranjima postoje mnogobrojne recenzije i evaluacije strategija u razlicˇitim promjenama uvjeta
u prometnoj mrezˇi. Strategije dodjeljivanja prioriteta na semaforiziranim raskrizˇjima mogu se
podijeliti na tri osnovna pristupa [6, 8]:
• Aktivni i pasivni prioriteti - aktivni prioriteti se odnose na detekciju pristupa vozila zˇurne
sluzˇbe u stvarnom vremenu; dok se pasivni prioriteti odnose na prethodno izmjerenim
prometnim velicˇinama i ukljucˇuju predefiniranu koordinaciju signalnog plana;
• Potpuni, djelomicˇni i relativni prioriteti - prema [8], strategije dodjeljivanja apsolutnog,
djelomicˇnog i relativnog prioriteta mogu se opisati:
– Apsolutni prioritet - strategija koja daje potpuni prioritet i zelenu fazu bez cˇekanja.
Nastoji vozilu zˇurne sluzˇbe dati pravo prolaska raskrizˇju bez odgode;
– Djelomicˇni prioritet - djelomicˇno davanje prioriteta dopusˇta strategiju s najmanje
utjecaja na ostali promet, poput produzˇivanje zelene faze i skrac´ivanje faze crvenog
svijetla s ciljem ranijeg pocˇetka faze zelenog svijetla;
– Relativni prioritet - pod relativnim prioritetom vozilo kojem je potrebna dodjela
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prioriteta, usporeduje se s ostalim prometom za dodjelu prioriteta i faze zelenog
svijetla. Jedan od znacˇajki odnosno bitnosti zahtjeva je broj putnika, ali zahtjev
mozˇe biti odbijen zbog prometnog volumena i vec´e duljine repa cˇekanja na ostalim
prilazima.
• Uvjetni i bezuvjetni prioriteti - pristup koji se uglavnom odnosi na vozila JGP-a. Bezu-
vjetni prioritet je ako se vozilu JGP-a dodjeli prioritet, bez obzira na uvjete u kojima se
nalazi, poput popunjenosti vozila, kasˇnjenja za voznim redom i slicˇno. Tehnike uvjetnog
prioriteta koriste ukljucˇivanje dodjelu prioriteta samo ako vozilo ispunjava definirane
uvjete poput kasˇnjenja za voznim redom, promjena linije itd.
2.1.1. Pasivne strategije dodjele prioriteta
Pasivne strategije koriste prethodno obavljene analize i mjerenja relevantnih prometnih
velicˇina prometnog toka, te zahtjeva sustav vozila koji trazˇi dodjeljivanje prioriteta kao ulazne
parametre za izmjenu signalnog plana. Strategija pasivne dodjele prioriteta ne zahtjeva sustav
nadgledanja, kao ni sustav detekcije i prac´enja vozila. Ne obraduje i ne koristi trenutne mjerne
podatke s prometnice, odnosno promjene prometnog toka. Cilj pasivne strategije je smanjiti
vrijeme cˇekanja vozila na semaforiziranom raskrizˇju smanjenjem trajanja ciklusa ili izmjenom
redoslijeda pojedinih faza da bi se omoguc´ilo sˇto vec´a ucˇestalost zelenog svjetla [6].
Podesˇavanje vremena trajanja ciklusa signalnog plana
Tehnika produljenja faze zelenog svijetla ukljucˇuje detekciju odabranog vozila, dodjelu
prioriteta te produljenje faze zelenog svijetla dok vozilo zˇurne sluzˇbe ne prode. Produljenje faze
zelenog svijetla mozˇe se svrstati u dvije vrste: produljenje zelenog svjetla, te skrac´ivanje trajanja
crvenog svjetla. Na osnovu predvidenog dolaska vozila na raskrizˇje, faze se modificiraju tako da
se dodjeli zeleno svjetlo odabranom vozilu [6].
Razdvajanje faza
Tehnika razdvajanje faza dijeli trenutnu signalnu fazu na privozu vozila kojem je potrebna
dodjela prioriteta u visˇe faza s duljinom jednakom originalnom trajanju. Tehnika razdvajanja
faza se koristi kod raskrizˇja kod kojih je striktno napravljen signalni plan i ne smije se mijenjati
trajanje pojedinih faza kako se ne bi utjecalo na protok ostalog prometa [6].
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Slika 1: Graficˇki prikaz pasivne tehnike razdvajanja faze [6]
Koordinacija voznog reda
Tehnika dodjele prioriteta pomoc´u koordinacije, uglavnom se odnosi na vozila JGP-a. Ova
tehnika je osnovana na rasporedu dolaska JGP-a. Signalni plan se koordinira po voznom redu
JGP-a, poput zelenog vala. Ne mora se odnositi samo na jednu prometnicu, ali se ne koristi zbog
velikih odstupanja posluzˇivanja, odnosno vremena potrebnog da se putnici iskrcaju i ukrcaju u
vozilo JGP-a na stajalisˇtima [6].
Smanjenje vremena trajanja ciklusa
U tehnici smanjenja trajanja ciklusa cilj je povec´anje frekvencije ukljucˇivanja zelenog
svjetla pomoc´u smanjenja trajanja svih faza u signalnom planu. Vec´om frekvencijom ukljucˇivanja
zelenog svjetla vozilima kojima je potreban prolaz kroz raskrizˇje omoguc´avamo brzˇi prolaz kroz
raskrizˇje, ali ako nema odabranih vozila nema ni negativnih efekta. Vrijeme trajanja faza se
ravnomjerno smanjuje u ciklusu relativnom udjelu pojedine faze [6].
Slika 2: Graficˇki prikaz pasivne tehnike razdvajanja faze [6]
”Preskakanje” repa cˇekanja
Tehnika preskakivanja repa cˇekanja mozˇe se koristiti i idealna je za raskrizˇja s infrastruktu-
rom koja omoguc´ava vozilima JGP-a i vozilima zˇurnih sluzˇbi poseban trak za brzˇi prolaz kroz
raskrizˇje. Ova tehnika omoguc´ava dodatnoj prometnoj traci dodatno zeleno svjetlo (ranije zeleno
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svjetlo) da bi odabrana vozila brzˇe prosˇla kroz raskrizˇje [6].
Slika 3: Graficˇki prikaz pasivne tehnike smanjenja trajanja ciklusa [6]
2.1.2. Aktivne strategije dodjele prioriteta
Strategija aktivne dodjele prioriteta zahtjeva moguc´nost obrade mjernih podataka s osje-
tila na prometnicama, odnosno raskrizˇjima u stvarnom vremenu. Kako bi se takva strategija
implementirala potrebni su mjerni podaci u stvarnom vremenu za sustav detekcije i identifikacije
ciljane skupine vozila kojima je potrebna dodjela prioriteta. Takvim sustavima omoguc´ena je
izmjena signalnog plana u svrhu sˇto manjeg cˇekanja ciljane skupine vozila na prolazak raskrizˇjem.
Kao takve, ove strategije su zbog preciznosti i ucˇinkovitosti trenutno najcˇesˇc´e korisˇtene strategije
upravljanja semaforiziranim raskrizˇjima. Prema [6] cˇetiri skupine aktivnih tehnika mogu se
dijeliti na [4]:
1. Produljenje trajanja zelenog svjetla;
2. Skrac´ivanje crvenog svjetla, odnosno raniji pocˇetak zelenog svjetla:
3. Dodatna faza za ciljanu skupinu vozila;
4. Selektivne strategije.
Produljenje trajanja zelenog svjetla
Kako bi se smanjilo cˇekanje odredene skupine vozila na semaforiziranom raskrizˇju, ili ga u
potpunosti maknulo, koristi se tehnika produljenja trajanja zelenog svjetla. Tehnika produljenja
trajanja zelenog svjetla na dolazak odabrane skupine vozila produljuje fazu zelenog svjetla
sve dok vozilo ne prode raskrizˇje ili ne istekne najduzˇe vrijeme produljenja faze. Ako se ne
radi o zˇurnim sluzˇbama, maksimalna vrijednost trajanja zelenog svjetla mora se definirati zbog
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utjecaja na protok vozila na ostalim privozima raskrizˇja i moguc´nosti visˇestrukih zahtjeva za
prioritetom [6].
Tehnika produljenja trajanja zelenog svjetla uglavnom se koristi na raskrizˇjima sa samo
dvije faze. Takoder maksimalno produljenje zelenog svijetla ima ogranicˇenja zbog utjecaja na
ostatak prometa. Najduzˇe vrijeme produljenja vremena faze zelenog svjetla se mijenja ovisno
o prometnom opterec´enju, broju vozila kojima je potrebno adaptivno upravljanje itd. U vec´ini
slucˇajeva koriste se granice u vremenskom okviru od 10 do 20 sekundi ili relativno produljenje
trajanja faze do 20 % [7]. Relativno produljenje trajanje faze je korisˇteno u ovom radu s najvec´im
dopusˇtenim iznosom od 20%. Kada je rijecˇ o vozilima zˇurne sluzˇbe i opasnosti po zˇivot, faza
zelenog svjetla se produljuje sve dok vozilo ne prode upravljano raskrizˇje [4].
Kako bi se detektirao dolazak i prolazak odabranog vozila kroz raskrizˇje, potrebna su dva
detektora. Jedan prije raskrizˇja kako bi sustav znao da vozilo dolazi i trazˇi prioritet, te jedan
nakon raskrizˇja kako bi sustav znao da je vozilo prosˇlo kroz raskrizˇje. U novije vrijeme koriste
se tehnologije poput GPS-a, kod kojeg nisu potrebni detektori na infrastrukturi, vec´ samo uredaj
u vozilu koji koordinate vozila na prometnici javlja upravljacˇkom sustavu raskrizˇja [6].
Skrac´ivanje vremena trajanja crvenog svjetla, odnosno raniji pocˇetak zelenog svjetla
Ovom tehnikom se skrac´uje trajanje faze crvenog svjetla ukoliko odabrana skupina vozila
prilazi raskrizˇju, a predviden je dolazak za vrijeme trajanja crvenog svjetla. Ova tehnika se koristi
kako bi se skratilo vrijeme cˇekanja odabrane skupine vozila, te ranije ukljucˇilo zeleno svjetlo
na tom privozu. Ukoliko je po signalnom programu definirano visˇe faza na raskrizˇju, moguc´e
je skratiti sve ili samo neke faze. Isto kao i kod tehnike produljenja trajanja zelenog svjetla,
tehnika skrac´ivanja trajanja crvenog svjetla ima minimalno trajanje faze. Maksimalna vrijednost
skrac´enja trajanja crvenog svjetla se takoder mijenja i ovisi o specificˇnostima pojedinih raskrizˇja,
te o matrici zasˇtitnih meduvremena, odnosno najkrac´em vremenu potrebnom da pjesˇaci prijedu
cestovnu prometnicu. Ova strategija je kao i tehnika produljenja trajanja zelenog svjetla, najcˇesˇc´a
na raskrizˇjima sa dvije signalne grupe [4, 6].
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Slika 4: Graficˇki prikaz tehnike ranijeg pocˇetka zelenog svjetla [6]
Dodatna faza za ciljanu skupinu vozila
U ovoj tehnici, nova faza dodana je u ciklus kako bi dala prioritet vozilu kojem je potreban
prioritet. Tehnika dodavanja faze u ciklusu je iskljucˇivo primjenjiva na raskrizˇjima sa dvije ili
visˇe faza. Dobar primjer je dodavanje faze kada vozilo treba skrenuti lijevo na raskrizˇju s dvije
faze. Na slici 5 graficˇki je prikazana tehnika dodavanja faze izmedu postojec´e faze 2 i faze 3 [6].
Slika 5: Graficˇki prikaz tehnike umetanja faze za ciljanu skupinu vozila [6]
Selektivne strategije
Selektivna strategija dodjele prioriteta ukljucˇuje odabir najpogodnije tehnike aktivne dodjele
prioriteta s obzirom na predvideno vrijeme dolaska vozila JGP-a na semaforizirano raskrizˇje.
Odnosno ovisi o predvidenom vremenu dolaska odabranog vozila na semaforizirano raskrizˇje i o
trenutnoj aktivnoj fazi u trenutku dolaska vozila na raskrizˇje [6].
2.1.3. Prometno adaptivne strategije dodjele prioriteta
Na prometnoj mrezˇi gdje se promet regulira neadaptivnim i nekoordiniranim signalnim
planovima dolazi do nepotrebnog zaustavljanja i prekidanja prometnih tokova. ITS rjesˇenja
adaptivnog vodenja prometnog toka rjesˇavaju takve probleme te nastoje odrzˇati ukupnu razinu
usluzˇnosti pojedinog raskrizˇja. U odnosu na koordinirani ustaljeni rezˇim rada semafora, adaptivni
je slozˇeniji, ali i ucˇinkovitiji. Adaptivne strategije nazivamo i stvarnovremenskim strategijama
9
iz razloga sˇto se odluka o promjeni signalnog plana osniva na stvarnovremenskim prometnim
podacima. Kao takve, odluke o izmjenama signalnog plana zasnivaju se na tezˇinskim faktorima
ili na prethodno definiranim korisnicˇkim algoritmima za donosˇenje odluka, a ne na predefiniranim
strategijama dodjele prioriteta [1, 4].
Adaptivno upravljanje signalnim planovima je bitna komponenta u ITS-u. ITS rjesˇenje
adaptivnog upravljanja prometnim tokom povec´ava propusnost tako da se redoslijed faza i trajanja
ciklusa stalno prilagodavaju promjenjivim potrebama prometnog toka i uvjetima okruzˇenja.
Prema [6, 9] tri su osnovna pristupa optimizacije rada prometno adaptivnih dodjela prioriteta
koje se najcˇesˇc´e koriste:
• Klasicˇni optimizacijski model;
• Modeli zasnovani na GA i neuronskim mrezˇama;
• Algoritmi zasnovani na neizrazitoj logici.
2.2. Algoritam za dodjelu prioriteta zasnovan na duljini repa
cˇekanja i prac´enju vozila
Nesrec´e i medicinski hitni slucˇajevi kao sˇto su pozˇar, prometne nesrec´e, srcˇani udari itd.
javljaju se svakodnevno. Vazˇno je da zˇurne sluzˇbe dodu do mjesta nesrec´e u sˇto krac´em roku
kako bi spasili ljudske zˇivote. Tako se bolnice i vatrogasne stanice ravnomjerno postavljaju po
gradu (gradskim sredinama) kako bi se smanjilo vrijeme odaziva. Medutim, brz rast populacije
u gradovima rezultirao je velikim gustoc´ama prometa na gradskim prometnicama. Prilikom
putovanja po potrebnoj ruti, vozila zˇurnih sluzˇbi najvisˇe gube vremena na semaforiziranim
raskrizˇjima. Razlog tome su osobni automobili u redu cˇekanja pred raskrizˇjem iako vozacˇi
ipak nastoje propustiti vozila zˇurnih sluzˇbi i osloboditi im prostor za prolazak. Takav proces
rasˇcˇisˇc´avanja je spor i nepouzdan, a uz to je i znacˇajno narusˇena sigurnost svih sudionika u
prometu [4].
Cilj algoritma za dodjelu prioriteta je smanjiti izgubljeno vrijeme vozila zˇurnih sluzˇbi i
povec´ati sigurnost svih sudionika u prometu utjecanjem na signalni plan raskrizˇja. Ulazni podaci
na kojima je zasnovan algoritam su lokacija i brzina vozila zˇurne sluzˇbe te broj vozila u redu
cˇekanja na svim privozima raskrizˇju. U stvarnom sustavu lokaciju i brzinu vozila moguc´e je
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odrediti korisˇtenjem GPS prijemnika dok se za odredivanje broja vozila u redu cˇekanja mogu
koristiti razni detektori, video prepoznavanje itd. [3].
Algoritam za dodjelu prioriteta zasnovan na duljini repa cˇekanja i prac´enju vozila se dijeli
na dva dijela. Prvi dio algoritma omoguc´ava rasˇcˇisˇc´avanje privoza te sˇto nesmetaniji prolaz
zˇurne sluzˇbe kroz raskrizˇje. Nakon sˇto zˇurna sluzˇba prode kroz raskrizˇje, pokrec´e se drugi
dio algoritma u svrhu vrac´anja prometa u ”normalu”. Odnosno smanjenje negativnih ucˇinaka
uzrokovanih korisˇtenjem algoritma za dodjelu prioriteta, te vrac´a promet u prvobitno stanje [3].
2.2.1. Algoritam za dodjelu prioriteta
Zbog jednostavnosti i boljeg objasˇnjenja, algoritam je podijeljen u tri cjeline djelovanja [3,4,10]:
• Cjelina 1 - prac´enje vozila zˇurne sluzˇbe;
• Cjelina 2 - dodjela prioriteta zasnovana na duljini repa cˇekanja;
• Cjelina 3 - dodjela apsolutnog prioriteta.
U prvoj cjelini algoritma se detektira pojava vozila zˇurne sluzˇbe na prometnoj mrezˇi te se
odreduje kojom rutom prolazi i kojoj signalnoj grupi vozilo zˇurne sluzˇbe pripada. Na osnovi
lokacije i brzine vozila zˇurne sluzˇbe izracˇunava se procjena vremena njegovog dolaska do
semaforiziranog raskrizˇja. Nakon sˇto je odredena procjena dolaska vozila zˇurne sluzˇbe unutar
granica odredenih vremenskih parametara zapocˇinje druga cjelina [3].
U drugoj cjelini algoritma se broje vozila u redu cˇekanja na privozu iz smjera dolaska zˇurnog
vozila te se u slucˇaju zagusˇenosti, odnosno postojanja repa cˇekanja produzˇuje faza zelenog svjetla
kako bi se dobilo visˇe vremena za rasˇcˇisˇc´avanje vozila u pripadnom privozu. Iznimno se u slucˇaju
jacˇe zagusˇenosti skrac´uje faza konfliktnih privoza. Procjena vremena dolaska vozila zˇurne sluzˇbe
na raskrizˇje se i dalje racˇuna te ukoliko je procijenjen dolazak unutar trajanja jednog ciklusa
signalnog plana zapocˇinje trec´a cjelina algoritma [3].
Trec´a cjelina algoritma dodjeljuje apsolutni prioritet nadolazec´em vozilu zˇurne sluzˇbe,
odnosno u najbrzˇem moguc´em roku posˇtujuc´i sigurnosne zahtjeve dodjeljuje zeleno svijetlo te ga
drzˇi sve do prolaska vozila zˇurne sluzˇbe kroz raskrizˇje. Kada je dobiven signal potvrde prolaska
vozila zˇurne sluzˇbe kroz raskrizˇje algoritam zavrsˇava [3].
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Slika 6: Prikaz dijagrama toka algoritma za dodjelu prioriteta prema cjelinama [3]
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2.2.2. Algoritam vrac´anja oduzetog vremena
Primjenom algoritma za dodjelu prioriteta stvara se neizbjezˇan negativan utjecaj na ostatak
prometa, odnosno na konfliktne privoze. Kako bi se smanjio negativan utjecaj korisˇten je
algoritam povratka oduzetog vremena. Predlozˇeni algoritam povratka oduzetog vremena iz [11]
daje ravnomjerni povrat (engl. round robin) gdje je svakoj zakinutoj fazi vrac´eno vrijeme
jednako oduzetom vremenu. U ovom radu korisˇtena je nadogradnja algoritma iz [11]. Umjesto
ravnomjernog povrata oduzetog vremena uzet je u obzir odnos trajanja pojedinih faza ustaljenog
signalnog plana. Nakon sˇto zavrsˇi algoritam dodjele prioriteta izracˇunava se ukupno skrac´eno
vrijeme prema izrazu 1.
Nakon algoritma dodjele prioriteta i izracˇuna ukupnog skrac´enog vremena vrsˇi se povrat
oduzetog vremena raspodijeljen periodicˇno unutar nekoliko ciklusa signalnog plana [3]. Iznos
vremena povrata se odreduje prema sljedec´em izrazu:
Tpovratak = Toduzeto · t1t2 , (1)
gdje je:
Tpovratak - ukupno vrijeme vrac´eno zakinutoj fazi [s];
Toduzeto - ukupno vrijeme oduzeto zakinutoj fazi [s];
t1 - trajanje zakinute faze [s];
t2 - trajanje konfliktne faze [s].
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Slika 7: Prikaz dijagrama toka algoritma povratka oduzetog vremena [3]
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3. Primjena neizrazite logike za upravljanje signal-
nim planom semaforiziranog raskrizˇja
Neizrazitu logiku prvi puta predlozˇio je Lotfi A. Miris s Kalifornijskog sveucˇilisˇta u
Berkeleyu u cˇasopisu iz 1965. godine. Svoje ideje razradio je u radu iz 1973. godine koji je uveo
koncept neizrazitih skupova [12,13]. Prvo ispitivanje neizrazitog upravljanja proveo je Mamdani
na laboratorijskom parnom stroju 1974. godine. U sedamdesetim godinama je to motiviralo
istrazˇivacˇe da razviju niz primjena neizrazitog upravljanja [14, 15].
Potencijal neizrazite logike prepoznat je i u dizajniranju sustava upravljanja kocˇenja vlakova
za japanski zˇeljeznicˇki sustav u Sendaiu 1985. godine. Takav uspjeh modernizacije prometne
infrastrukture dao je podlogu za daljnje istrazˇivanje moguc´ih nacˇina uporabe neizrazitih sustava,
kako unutar prometne struke, tako i primjenom u sustavima korisˇtenih na dnevnoj razini. Primjer
sˇiroke primjene neizrazite logike mozˇe se nac´i u raznim istrazˇivacˇkim podrucˇjima od svemir-
skog zrakoplovstva do podrucˇja psihologije. Od sredine osamdesetih istrazˇivanja su usmjerena
prema primjeni neizrazite logike i na sklopovskoj razini. Rad na neizrazitom cˇipu koji je Togai
Watanabe 1985. godine te time izveo vazˇan korak u tom smjeru [14, 15].
U sklopu ovog diplomskog rada korisˇten je sustav neizrazite logike kako bi se adaptivno
mijenjalo vrijeme produljenja faze na privozu zˇurne sluzˇbe prema potrebi. Odabir neizrazite
logike u svrhu adaptivnog upravljanja nastao je zbog moguc´nosti korisˇtenja trenutnih prometnih
podataka za vrijeme simulacije te upravljanje signalnim planom ovisno o trenutnom stanju u
prometnoj mrezˇi. Prema tome, produljenje faze na privozu zˇurne sluzˇbe visˇe ne mora biti fiksno,
vec´ se mijenja ovisno o redovima cˇekanja na privozima semaforiziranog raskrizˇja te udaljenosti
zˇurne sluzˇbe od raskrizˇja.
Osnove neizrazite logike
Eksponencijalnim razvojem racˇunala, kao i proucˇavanjem umjetne inteligencije, pocˇelo
se postavljati pitanje prevodenja ljudskog oblika zakljucˇivanja i upravljanja u formalni mate-
maticˇki opis i racˇunalni program [16]. Neizrazita logika je tu vrlo bitna. Ona nalikuje ljudskoj
metodologiji odlucˇivanja te se bavi nejasnim i nepreciznim informacijama. Mozˇe se promatrati
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kao prosˇirenje Boolove logike, koja od ulaznih podataka mozˇe imati vrijednosti 0 i 1 ili istina i
lazˇ. Izrazitom teorijom skupova jednoznacˇno je definirana pripadnost nekog elementa skupu.
Odnosno, ulazna vrijednost pripada skupu A ili ne pripada skupu A, sˇto znacˇi da postoje samo
dva medusobno iskljucˇena rjesˇenja. Kod izrazitih skupova pripadnosti nekog elementa, tj. ulazne
vrijednosti x skupu A moguc´e je zapisati kao [17]:
µA(x) =
{
1 → x ∈A
0 → x /∈A,
(2)
gdje je:
µA(x) - pripadnost elementa x skupu A;
x - element skupa;
A - izraziti skup.
Razlicˇito od izrazitih skupova, kod neizrazitih skupova pripadnosti elementa x skupu F
nije apsolutna vrijednost, vec´ je opisana funkcijom pripadnosti µF(x) koja mozˇe poprimiti bilo
koju vrijednost izmedu 0 i 1. Neizraziti skup F definiran je skupom uredenih parova elementa x
osnovnog izrazitog skupa X i stupnja pripadnosti µF(x) te se matematicˇki zapisuje prema [17]:
F =
{
X ,µF(x)
}
, x ∈ X . (3)
gdje je:
F - neizraziti skup;
X - izraziti skup;
µF(x) - funkcija pripadnosti.
Na slici 8 prikazan je grafikon na kojem su kao primjer dane funkcije pripadnosti izrazitog
skupa koji opisuje pripadnosti ulaznih vrijednosti udaljenosti vozila zˇurne sluzˇbe od semaforizi-
ranog raskrizˇja. Dok se u tablici 1 mozˇe vidjeti tablicˇni prikaz vrijednosti funkcija pripadnosti
izrazitih skupova [17].
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Slika 8: Funkcija pripadnosti za izraziti skup
Tablica 1: PRIMJER STANJA BINARNE LOGIKE
Malo Srednje Veliko
7 vozila 1 0 0
11 vozila 0 1 0
14 vozila 0 0 1
Sustav neizrazitog zakljucˇivanja ima dvije vrsti varijabli: ulazne i izlazne. Na osnovi
dostupnih podataka, odabiru se ulazne i izlazne varijable gdje ulazne varijable predstavljaju
varijable o kojima izlaz ovisi kako c´e se ponasˇati.
Funkcije pripadnosti (engl. Membership functions) neizrazitog skupa je kontinuirana i
odreduje stupanj pripadnosti nekog elementa, odnosno ulazne vrijednosti neizrazitom skupu. Na
slici 9 prikazan je graf koji prikazuje na osi apscise funkcije pripadnosti µ(x), koja za razlicˇite
vrijednosti pokazuje stupanj pripadnosti svakom skupu, prikazano u tablici 2.
Slika 9: Funkcija pripadnosti za neizraziti skup
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Tablica 2: PRIMJER STANJA NEIZRAZITE LOGIKE
Malo Srednje Veliko
7 vozila 0,8 0,7 0
11 vozila 0,4 0,7 0
14 vozila 0 0,7 0,4
Struktura i nacˇin rada neizrazitog upravljacˇa
Sama struktura neizrazitog upravljacˇa ovisi o procesu kojim se upravlja i o zahtjevima
za kvalitetu upravljanja. Primjene neizrazite logike je vrlo sˇiroka pa isto tako ima i velik broj
razlicˇitih razvijenih struktura neizrazitog upravljacˇa. Generalna struktura koja se mozˇe vidjeti na
slici 10, sastavljena je od glavnog bloka i prilagodbi signala ulaznih i izlaznih podataka [18].
Slika 10: Struktura neizrazitog upravljacˇa
Prilagodba podataka
Ulazni podaci su cˇesto izravni podaci mjerenja te kao takvi nisu najrelevantniji uzorci poda-
taka kao ulaz za neizrazitu logiku. Prilagodba ili predprocesiranje podataka sluzˇi za normalizaciju
fizikalne vrijednosti signala iz procesa prema fizikalnoj domeni funkcija pripadnosti. Procesi
prilagodbi signala mogu biti poput: odstranjivanje sˇumova, zaokruzˇivanje brojeva, agregiranja i
slicˇno. Prilagodba signala izlaznih podataka sluzˇi za dobivanje pogodnog signala za upravljacˇku
komponentu.
Pretvorba izrazite u neizrazitu vrijednost
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Prvi blok unutar strukture neizrazitog upravljacˇa je pretvorba izrazite u neizrazitu vrijednost.
Predstavlja postupak preslikavanja ulaznih podataka kojim se numericˇke vrijednosti pretvaraju u
lingvisticˇke varijable, odnosno neizrazite skupove. Blok pretvorbe izrazite u neizrazitu vrijed-
nost na taj nacˇin spaja ulazne podatke s uvjetima pravila koji odreduju o kakvom se ulazu radi.
Na primjer, ako je broj vozila na privozu velik, zakljucˇuje da se radi o velikoj prometnoj potrazˇnji.
Baza pravila
U mehanizmu upravljanja neizraziti skupovi se koriste za matematicˇki opis procesa unutar
baze pravila. Pravila mogu koristiti visˇe ulaznih varijabli u uvjetima za zakljucˇivanje pravila.
Upravljacˇu se samim time mozˇe pridodati visˇe ulaza i visˇe izlaza, ali i mozˇe imati jedan ulaz,
jedan izlaz. Baza pravila sastoji se od lingvisticˇkog oblika:
AKO(IF) < uv jet >,ONDA(T HEN) < posl jedica> . (4)
Neke od operacija nad izrazitim skupovima:
• Unija→ ILI (or);
• Presjek→ I (and);
• Komplement→ NE (not).
Interferencija
Interferencija ili proces odlucˇivanja pomoc´u baze pravila odreduje promjene vrijednosti
izlaza upravljacˇa, definiranim lingvisticˇkim pravilima kojima se okida neka od akcija koju
strucˇnjak postavi.
Pretvorba neizrazite u izrazitu vrijednost
Pretvorba neizrazite u izrazitu vrijednost pretvara dobivenu vrijednost iz mehanizma inter-
ferencije opet u izlazni kontrolni signal. Radi obrnuto od bloka za pretvorbu izrazite u neizrazitu
vrijednost.
19
4. Implementacija neizrazitog upravljanja priori-
tetima vozila zˇurnih sluzˇbi
Jedna od najcˇesˇc´e primjenjivanih metoda upravljanja prometnom mrezˇom u danasˇnjim
gradskim podrucˇjima su sustavi za upravljanje semaforima s jednim ili visˇe unaprijed odredenih
ustaljenih signalnih planova. Primjenom adaptivnih sustava za upravljanje semaforiziranim
raskrizˇjima moguc´e je modificirati postojec´e signalne planove promjenom redoslijeda faza ili
izravno utjecˇuc´i na odredeno trajanje faze. U visoko naseljenim gradskim podrucˇjima, prometni
zastoji mogu uzrokovati znacˇajne zastoje koji se dodatno povec´avaju ustaljenim signalnim
planovima koji se nisu u stanju nositi sa stohasticˇkom prirodom prometnih tokova [19].
Mogu se implementirati prilagodljivi sustavi kontrole kako bi se smanjilo kasˇnjenje i
povec´ao operativni kapacitet raskrizˇja. Osim toga, prilagodljivo upravljanje mozˇe se koristiti i za
prioritetno dodjeljivanje vozilima JGP-a te vozilima zˇurnih sluzˇbi. Takav se pristup upravljanja
naziva adaptivnim upravljanjem semaforiziranim raskrizˇjima [3, 4, 10].
Osnovna ideja upravljanja neizrazitom logikom je modeliranje zakona o upravljanju na
temelju ljudske ekspertize i znanja, a ne na temelju preciznog modeliranja samog procesa.
Neizraziti upravljacˇ prati trenutno stanje prometa i mijenja trajanje faze na temelju stvarnih
trenutnih uvjeta na svim privozima [10].
Glavna razlika u odnosu na upravljanje bez neizrazitog upravljacˇa je da se problem uprav-
ljanja signalnim planom rjesˇava pomoc´u pravila odlucˇivanja zasnovanih na neizrazitoj logici.
U ovom upravljacˇkom pristupu nema fiksnih parametara za produljenje zelene faze na putu
vozila zˇurne sluzˇbe. Pristup neizrazite logike daje prilagodeniji signalni plan ovisno o pro-
metnoj situaciji. Odlucˇivanje u ovom neizrazitom upravljacˇu zasniva se na visˇestrukoj ulaznoj
teoriji pojedinacˇnog izlaza. U razvijenom neizrazitom regulatoru postoji skup od 81 pravila
implementiranih u sustavu neizrazitog zakljucˇivanja [10].
Spomenuta pravila o neizrazitoj odluci uzimaju vrijednost udaljenosti vozila zˇurne sluzˇbe
od upravljanog raskrizˇja, zauzec´e cijelog toka na putu zˇurne sluzˇbe prije raskrizˇja te duljine repa
cˇekanja na pristupima raskrizˇja koji se prikazuju kao zauzetost vozila u segmentu prometnice
na putu vozila zˇurne sluzˇbe prema raskrizˇju. Svaki od ova cˇetiri ulaza predstavljena su s tri
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Gaussove funkcije pripadnosti koje odgovaraju ljudskim perceptivnim lingvisticˇkim pojmovima.
Za udaljenost zˇurne sluzˇbe, termini su bliski, sredn ji i daleko. Za ostala tri ulazna podatka na
temelju zauzetosti, pojmovi su niski, sredn ji i visoki, kao sˇto je prikazano na slici 11. Rezultat
ovog neizrazitog sustava je postotak produzˇenja zelene ne-konfliktne faze u rasponu od nula do
dvadeset posto. Kada je vozilo zˇurne sluzˇbe vrlo blizu raskrizˇja, biti c´e dodijeljeni apsolutni
prioritet, dok vozilo ne izade iz raskrizˇja nakon cˇega slijedi trenutna aktivacija algoritma za
vrac´anje oduzetog vremena isto kao u pristupu opisanim u [10].
Slika 11: Definirane funkcije pripadnosti neizrazite logike za ulaze u neizraziti upravljacˇ
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Upravljacˇ neizrazite logike dizajniran je s osnovom pravila pomoc´u AKO− I−ONDA
uvjeta. Neka od pravila prikazana su u tablici 3, dok ostatak slijedi slicˇan pristup.
Tablica 3: ODABRANA PRAVILA NEIZRAZITE LOGIKE ADAPTIVNOG UPRAVLJANJA
Udaljenost
zˇurne sluzˇbe
Zauzec´e glavnog
privoza
Zauzec´e sporednog
privoza
Zauzec´e cijelog
toka na putu zˇurne
sluzˇbe
Produljenje faze
AKO Blizu I Velik I Srednje I Velik ONDA Veliko
AKO Srednje I Srednji I Mali I Velik ONDA Srednje
AKO Srednje I Srednji I Velik I Mali ONDA Malo
AKO Daleko I Mali I Srednji I Srednji ONDA Malo
AKO Daleko I Velik I Mali I Srednji ONDA Srednje
22
5. Optimizacija pravila sustava neizrazitog
zakljucˇivanja
Kako je prethodno opisano u 4. poglavlju, neizrazita logika, uvedena zahvaljujuc´i Zadeho-
vim radovima sredinom 1960-ih godina ispostavila se kao pogodno rjesˇenje za niz zahtjevnih
industrijskih problema. Neizrazita logika je matematicˇka podloga koja omoguc´ava modeliranje
procesa u cˇovjeku jasnom jezicˇnom obliku. Prikladno je za definiranje odnosa ulaza sustava
i zˇeljenog izlaza sustava. Jedna je od vrlo uspjesˇnih tehnologija danasˇnjice zasluzˇnom za ra-
zvijene sofisticirane upravljacˇke sustave. Neizrazito zakljucˇivanje je pronasˇlo veliku primjenu
u slozˇenijim industrijskim sustavima koji su vrlo slozˇeni i ne mogu se modelirati precizno ni
pod raznim pretpostavkama i aproksimacijama. Upravljanje takvim slozˇenim sustavima od
strane ljudskih strucˇnjaka je rezultiralo puno boljim rezultatima nego klasicˇna automatizacija
sustava. Ljudska ekspertiza i znanje o upravljanju moguc´e je prenijeti u neizrazitu logiku. Takvo
zapazˇanje je nadahnulo mnoge istrazˇitelje i strucˇnjake da razvijaju i istrazˇuju tehnologiju u
skladu s neizrazitom logikom [20]. Glavni nedostatak ovog pristupa su subjektivnost i ovisnost o
znanju strucˇnjaka, koje mozˇda i nije najbolje u nekim slucˇajevima.
Kako bi se smanjilo oslanjanje na znanje strucˇnjaka te olaksˇao proces ”pokusˇaja” pronalaska
ispravnih parametara, kao sˇto su npr. funkcije pripadnosti ulaza i izlaza te pravila odlucˇivanja,
uvodi se GA. Radi se o alatu zasnovanom na mehanici prirodne selekcije i prirodne genetike
s ciljem pretrazˇivanja globalnog optimuma, odnosno optimizacije parametara. Korisˇten je za
ucˇinkovito pronalazˇenje optimalnih rjesˇenja za razne probleme (npr. operacijska istrazˇivanja,
hibridne tehnike, obrada slike, itd.). U ovom poglavlju opisana je struktura genetskog algoritma,
funkcionalnost i primjena u problematici adaptivnog upravljanja semaforiziranim raskrizˇjem
pomoc´u neizrazite logike s visˇe scenarija.
5.1. Strategija optimizacije
U ovom radu korisˇtena su dva pristupa korisˇtenja genetskog algoritma koji su neovisni
jedan o drugome. Neizrazita pravila i funkcije pripadnosti optimizirani su asinkrono i iterativno.
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Ponajprije se optimiziraju neizrazita pravila odnosno njihovi izlazi, a potom i funkcije pripadnosti
na temelju optimiziranih neizrazitih pravila. Sustav radi na nacˇin da se prvo preuzmu vec´
postojec´a pravila i funkcije pripadnosti te reprezentiraju kao inicijalni kromosomi. Da bi mogli
usporediti ucˇinkovitost svakog od algoritama, postupak je sljedec´i:
1. Koˆdiranje vec´ postojec´ih neizrazitih pravila i funkcija pripadnosti u inicijalne kromosome;
2. Izvrsˇavanje optimizacije neizrazitih pravila pomoc´u genetskog algoritma i simulacija u
VISSIM-u;
3. Spremanje rezultata te novo postavljanje varijabli s rezultatima prijasˇnje optimizacije
pravila;
4. Izvrsˇavanje optimizacije funkcija pripadnosti pomoc´u GA i simulacija u VISSIM-u;
5. Evaluacija rezultata.
5.2. Prirodni evolucijski procesi
Evolucija je neprekidan proces u kojemu se jedinke prilagodavaju promjenjivim uvjetima
okolisˇa. Svaka se jedinka mozˇe opisati nekim svojim svojstvom, a ono odreduje koliko c´e ta
jedinka biti uspjesˇna u borbi za prezˇivljavanje u trenutnim uvjetima. Prema tome, evolucija
je promjena nasljednih karakteristika biolosˇke populacije tijekom visˇe ili manjih uspjesˇnih
generacija [21].
Jedinka koja se najuspjesˇnije prilagodila svojoj okolini s najboljim svojstvima, ima najvec´u
sˇansu za prezˇivljavanje i razmnozˇavanje. Pri tome slabije jedinke nec´e prezˇivjeti ili c´e imati
jako male sˇanse za razmnozˇavanjem. Svaka se jedinka mozˇe okarakterizirati nizom svojstva,
kao sˇto su: sposobnost ucˇenja, boja ocˇiju, osˇtrina vida, broj zubi itd. Takva svojstva su zapisana
u kromosome. Kromosomi su lancˇane tvorevine koje se nalaze u jezgri svake stanice. Skup
informacija koje karakteriziraju jedno od svojstva zapisano je u djelic´ kromosoma koji se naziva
gen [21].
U biolosˇkom svijetu molekula deoksiribonukleinske kiseline (DNK) je u obliku spirale
gradene od fosforne kiseline i sˇec´era, a mostovi izmedu spiralnih niti gradeni su od dusˇicˇnih
baza. Te dusˇicˇne baze su jedinice informacija, slicˇno kao i kod racˇunala sˇto su informacije u
obliku bitova 0 i 1, tako je u prirodi najmanja informacija jedna dusˇicˇna baza (A, G, C ili T) [21].
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5.3. Uvod u genetske algoritme
Razvoj racˇunalstva i povec´anje procesne moc´i racˇunala u posljednjih dvadeset godina
potaknulo je znacˇajno razvoj evolucijskih algoritama. Evolucijski sustavi u svrhu optimizacije si-
muliraju evoluciju pomoc´u racˇunala, s ciljem imitiranja generacijske evolucije pomoc´u algoritma
koji c´e ponuditi najbolje rjesˇenje u sˇto krac´em roku. Na slicˇan nacˇin, postupak se mozˇe primjeniti
i u problematici optimizacije, gdje optimalno rjesˇenje racˇunalo trazˇi kroz niz iteracija. GA se
primjenjuje i daje dobre rezultate u podrucˇjima ucˇenja neuronskih mrezˇa, pri trazˇenju najkrac´eg
puta, problemu trgovacˇkog putnika, strategiji igara, problemima slicˇnim transportnom problemu,
problemu rasporedivanja procesa, problemu odredivanja parametara sustava, optimiranju upita
nad bazom i slicˇno [21, 22].
GA je heuristicˇka metoda optimiranja koja imitira prirodni evolucijski proces. Evolucija
je robustan proces pretrazˇivanja prostora rjesˇenja. Zˇiva bic´a se tijekom evolucije prilagodavaju
uvjetima u prirodi, tj. zˇivotnoj okolini. Analogija evolucije kao prirodnog procesa i GA
kao metode optimiranja, ocˇituje se u procesu selekcije i genetskim operatorima. Mehanizam
odabira nad nekom vrstom zˇivih bic´a u evolucijskom procesu cˇine okolina i uvjeti u prirodi.
U GA kljucˇ selekcije je funkcija cilja, koja na odgovarajuc´i nacˇin predstavlja problem koji se
rjesˇava. Slicˇno kao sˇto su okolina i uvjeti u prirodi, kljucˇ selekcije nad nekom vrstom zˇivih
bic´a, tako je i funkcija cilja kljucˇ selekcije nad populacijom rjesˇenja u GA-u. Naime, u prirodi
jedinka koja je najbolje prilagodena uvjetima i okolini u kojoj zˇivi ima najvec´u vjerojatnost
prezˇivljavanja i parenja, a time i prenosˇenja svojeg genetskog materijala na svoje potomke. Za
GA jedno rjesˇenje je jedna jedinka. Selekcijom se odabiru dobre jedinke koje se prenose u
sljedec´u populaciju, a manipulacijom genetskog materijala stvaraju se nove jedinke. Takav ciklus
selekcije, reprodukcije i manipulacije genetskim materijalom jedinki ponavlja se sve dok nije
zadovoljen uvjet zaustavljanja evolucijskog procesa, sˇto je najcˇesˇc´e unaprijed odredeni broj
iteracija [21].
GA je predlozˇeni od strane Johna H. Hollanda josˇ u ranim sedamdesetima prosˇlog stoljec´a.
Tijekom nesˇto visˇe od dva desetljec´a, a posebno u posljednjih nekoliko godina, pokazali su se
vrlo moc´nim i u isto vrijeme opc´enitim alatom za rjesˇavanje cˇitavog niza problema iz inzˇenjerske
prakse. To se mozˇe objasniti njihovom jednostavnosˇc´u; kako same ideje na kojoj su osnovani,
tako i njihove primjene te doprinosu niza znanstvenika i inzˇenjera na njihovom prilagodavanju
velikom broju problema i povec´anju efikasnosti. Paralelno s povec´anjem primjene povec´ava se i
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opseg istrazˇivanja rada i svojstva GA te se pokusˇavaju njihovi elementi svesti na neke teorijske
osnove. Nazˇalost, rezultati postignuti na teorijskom podrucˇju su dvojbeni, a genetski algoritmi
ostaju i do danas u osnovi heuristicˇke metode [21, 23].
Po nacˇinu djelovanja ubrajaju se u metode usmjerenog slucˇajnog pretrazˇivanja prostora
rjesˇenja u potrazi za globalnim optimumom. U istu grupu mozˇemo ubrojiti josˇ neke metode koje
se zasnivaju na slicˇnim principima, a to su: evolucijske strategije, simulirano kaljenje i genetsko
programiranje [21].
Slika 12: Dijagram toka postupka genetskog algoritma
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5.4. Koˆdiranje
Kako bi se GA primijenio na odredeni problem, potrebno je prije svega donijeti odluku o
koju vrstu genotipa koristiti. Odabir genotipa znacˇi kako c´e se parametri problema prenijeti u
konacˇni niz simbola, poznati kao geni. Problematika odabira odgovarajuc´eg reprezentativnog
nacˇina koˆdiranja problema je krucijalna za istrazˇivanje i dobar rezultat. Pronalazak odgovarajuc´eg
prikaza problematicˇne domene za kromosom vazˇan je za razmatranje, jer c´e dobar prikaz rjesˇenja
olaksˇati pretrazˇivanje ogranicˇavanjem prostora za pretrazˇivanje. Isto tako losˇiji prikaz rjesˇenja
uzrokovati c´e vec´i prostor za pretrazˇivanje. Koˆdiranje uvelike ovisi o samom problemu koji je
potrebno rijesˇiti odnosno optimizirati, pa tako postoje sljedec´e vrste koˆdiranja [24]:
• Binarno koˆdiranje - najcˇesˇc´e korisˇteni oblik koˆdiranja. Svaki kromosom je predstavljen
korisˇtenjem binarnog niza, odnosno niza 0 ili 1 prikazano u tablici 4;
Tablica 4: BINARNO KOˆDIRANJE
Kromosom1 110101110010
Kromosom2 011010011101
• Permutacijsko koˆdiranje- je korisˇteno za problematiku redoslijeda. Svaki kromosom
predstavlja polozˇaj u slijedu kao sˇto je prikazano u tablici 5. Npr. niz cijelih brojeva
predstavlja slijed gradova koje posjec´uje prodavacˇ;
Tablica 5: PERMUTACIJSKO KOˆDIRANJE
Kromosom1 1 5 2 3 5 2 6 4 6 9 8
Kromosom2 8 6 3 6 3 9 6 3 1 5 8
• Vrijednosno koˆdiranje - kod nekih problema gdje se koriste slozˇenije vrijednosti, poput
realnih brojeva, korisˇtenje binarne vrijednosti je tesˇko. Ovakvim pristupom koˆdiranja
moguc´e je koˆdiranje izravno postavljene vrijednosti. Svaki kromosom je predstavljen kao
niz odredenih vrijednosti, koje mogu biti cijeli broj, realni broj, znak ili objekt, prikazano
u tablici 6;
Tablica 6: VRIJEDNOSNO KOˆDIRANJE
Kromosom1 1,23 2,12 3,14 0,34 4,62
Kromosom2 ABDJEIFJDHDDLDFLFEGT
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• Koˆdiranje stabla - najcˇesˇc´e se koristi za evoluirajuc´e programe ili izraze za geneticˇko
programiranje. U koˆdiranju stabla svaki kromosom je stablo nekih objekata, kao sˇto
su funkcije ili naredbe u programskom jeziku. Za razliku od ostalih koˆdiranja koje su
jednodimenzionalna, koˆdiranje stalba je dvodimenzionalno, a prikazano je na slici 13.
Slika 13: Koˆdiranje stabla
5.5. Funkcija dobrote
Funkcija dobrote ili funkcija cilja ili funkcija ocjene kvalitete jedinke (engl. fitness func-
tion, evaluation function, criteria function) procjenjuje koliko je dano rjesˇenje dobro odnosno
optimalno rjesˇenje zˇeljenog problema uz dani kriterij optimiziranja. Utvrduje koliko je rjesˇenje
pogodno te i u najjednostavnijoj interpretaciji ekvivalent je funkciji f koju treba optimizirati
[21, 25]:
dobrota(v) = f (x), (5)
gdje je:
dobrota(v) - dobrota cijele jedinke;
f (x) - funkcija koju treba optimizirati.
Binarni vektor v predstavlja realan broj unutar zadanih granica promjene svakog gena te sˇto
je dobrota jedinke vec´a, ima vec´u vjerojatnost prezˇivljavanja i krizˇanja. Izracˇunavanje vrijednosti
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funkcije dobrote je kljucˇ za proces selekcije, izracˇunava se iterativno te u zadanim ogranicˇenjima
nad f (x). Tijekom procesa evolucije ispravan GA generira iz generacije u generaciju populacije
cˇija je ukupna i prosjecˇna dobrota sve bolja i bolja. Izracˇunavanje ukupne dobrote populacije d i
prosjecˇne dobrote populacije D se radi pomoc´u izraza:
D =
V EL POP
∑
i=1
dobrota(v), (6)
D =
D
V EL POP
, (7)
gdje je:
D - ukupna dobrota populacije;
D - prosjecˇna dobrota populacije,
dobrota(v) - dobrota cijele jedinke;
V EL PO - velicˇina populacije.
5.6. Selekcija
Selekcija je proces odabira dva roditelja za krizˇanje iz dane populacije. Svrha odabira
je cˇuvanje i prenosˇenje dobrih svojstva na slijedec´u generaciju jedinki, odnosno populaciju.
Izracˇunom dobrote jedinki, odabiru se dobri geni koji c´e sudjelovati u sljedec´em koraku re-
produkcije [21]. Karakteristicˇne vrste selekcija koje koristi GA su: jednostavna i turnirska
selekcija. S obzirom na vrstu selekcije, dijelimo ih na proporcionalne (generacijske) i rangirajuc´e
(eliminacijske) selekcije, a detaljniji prikaz moguc´e je vidjeti na slici 14 prema [25].
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Slika 14: Drvo grananja vrsti selekcija
5.6.1. Jednostavna selekcija
Jednostavna selekcija ili rulet selekcija (engl. Roulette selection) je operator selekcije
u kojemu je moguc´nost da odredeni kromosom iz populacije bude odabran, proporcionalna
njegovoj dobroti. GA koji koristi jednostavnu selekciju naziva se generacijskim genetskim
algoritmom. Time, bolje jedinke imaju vec´u vjerojatnost da budu odabrane [21]. Opc´i postupak
procesa jednostavne selekcije mozˇe se provesti na sljedec´i nacˇin:
1. Funkcija dobrote se izracˇunava za svaki kromosom;
2. Racˇuna se kumulativna vrijednost dobrote svakog kromosoma;
3. Racˇuna se odnos dobrote jedinke i dobrote cijele populacije, sˇto cˇini vjerojatnost odabira;
4. Populacija se sortira prema vjerojatnosti odabira, od najvec´e prema najmanjoj;
5. Jedinke s vrlo velikom dobrotom prejako utjecˇu na cijelu populaciju. Zato se generira
nasumicˇni broj R iz podrucˇja vrijednosti [0,1], kako bi se dobio efekt nasumicˇnosti te se
odabire jedinka cˇija je normalizirana vrijednost dobrote vec´a ili jednaka broju R.
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Tablica 7: VJEROJATNOST ODABIRA POJEDINE JEDINKE
Jedinka 1 2 3 4 5 6 7 8
Dobrota jedinke 6 4 3,6 0,4 0,8 1,2 2,4 1,6
Vjerojatnost odabira 0,3 0,2 0,18 0,02 0,04 0,06 0,12 0,08
Ako s dobrota(i) oznacˇavamo dobrotu i-te jedinke, a s dul jina(i) oznacˇavamo duljinu segmenta
koji pripada toj jedinki prema [26] vrijedi:
dul jina(i) =
dobrota(v)
∑nj=1 dobrota(i)
, (8)
gdje je:
dul jina(i) - duljina segmenta koji pripada toj jedinki;
dobrota(v) - dobrota cijele jedinke;
dobrota(i) - dobrota i-te jedinke.
5.6.2. Turnirska selekcija
Turnirskom selekcijom izvodi se turnir izmedu nekoliko slucˇajno odabranih jedinki iz
populacije. Jedinka s najvec´om dobrotom je pobjednik turnira. GA u svakom koraku generira
novu populaciju iz stare, tako da V EL POP puta odabire s jednakom vrijednosˇc´u k jedinki
iz stare populacije. Odabrane jedinke uzima u obzir za slijedec´i korak na kojem c´e djelovati
genetski operatori. Eliminacijska turnirska selekcija odabire k jedinki, ali eliminira najlosˇiju i
nadomjesˇta je s djetetom dviju prezˇivjelih jedinki [21, 26].
Turnirska selekcija je vrlo pogodna kada su populacije vrlo velike te informacije o cijeloj
populaciji mozˇe biti vrlo zahtjevno za obraditi. Ne zahtjeva znanje o cijeloj populaciji, vec´ je
dovoljno imati relaciju koja mozˇe usporediti bilo koje dvije jedinke [21, 26].
5.6.3. Eliminacijska selekcija
U jednom koraku generacijski GA raspolazˇe sa dvije populacije jedinki: jednu populaciju
dobiva iz prethodnog koraka, a drugu generira jednostavna selekcija. Jednostavna i turnirska se-
lekcija biraju dobre kromosome u populaciji, dok eliminacijska selekcija odabire losˇe kromosome
koje treba eliminirati i reprodukcijom ih zamijeniti novima. Losˇe kromosome nadomjesˇtaju djeca
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nastala reprodukcijom roditelja, odnosno prezˇivjelih kromosoma [21]. Algoritam eliminacijske
selekcije se sastoji od sljedec´ih procesa:
• Selektiraj n losˇih kromosoma;
• Genetskim operatorima generiraj nove kromosome;
• Izbrisˇi selektirane kromosome;
• Dodaj nove kromosome.
Algoritam eliminacije je vrlo slicˇan jednostavnoj selekciji. Sˇto je dobrota manja vec´a je
vjerojatnost za odabir, dok je kod jednostavne selekcije obrnuto, sˇto je vec´a dobrota, vec´a je
vjerojatnost za odabir. Umjesto funkcije dobrote definira funkciju penala ili kazne [21]:
pk ' penal(vk),k = 1,2...V EL POP, (9)
penal(vk) = max(dobrota(vi))−dobrota(vk), (10)
gdje je:
pk - vjerojatnost selekcijei;
penal(vk) - iznos penala za svaki kromosom.
Samim time, rijesˇen je problem ocˇuvanja najbolje jedinke s najvec´om dobrotom jer je
njegova kazna jednaka nuli. Takvim racˇunanjem nije potreban onda mehanizam elitizma za
ocˇuvanje najbolje jedinke, visˇe o tome u sljedec´em poglavlju 5.7..
5.7. Elitizam
Zbog moguc´nosti gubljenja dobrog rjesˇenja nakon puno iteracija algoritma, uvodi se
mehanizam elitizma. Sluzˇi kao zasˇtita od gubljenja dobrog rjesˇenja koja se izmjene kroz
genetske operatora mutacije ili selekcije. Pomoc´u takvog mehanizma zasˇtite dobrih jedinki,
algoritam iz generacije u generaciju tezˇi ka globalnom optimumu, odnosno najboljem rjesˇenju
problema. Mehanizam elitizma se izvrsˇava u svakoj iteraciji te iznova trazˇi najbolju jedinku koju
treba zasˇtiti [21].
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5.8. Genetski operatori
Nakon selekcije, slijedi druga vazˇna karakteristika genetskog algoritma, reprodukcija. U
procesu reprodukcije sudjeluju prethodno odabrane dobre jedinke iz procesa selekcije. Repro-
dukcija je razmnozˇavanje s pomoc´u genetskog operatora krizˇanja. Kao i u biolosˇkom svijetu,
tijekom procesa reprodukcije moguc´e je da dolazi i do slucˇajnih promjena u kromosomu nasta-
lom od roditelja nakon samog krizˇanja kromosoma. Taj proces promjena nekih gena naziva se
mutacija [27].
5.8.1. Krizˇanje
Nakon sˇto su odabrane dvije jedinke (roditelja) u procesu selekcije, krizˇanjem nastaje jedna
ili dvije nove jedinke (djeca). Buduc´i da u krizˇanju sudjeluju dvije jedinke, radi se o binarnom
operatoru. To je jedan od nacˇina stohasticˇkog generiranja novih rjesˇenja iz postojec´e populacije,
analogno krizˇanju koje se dogada tijekom spolne reprodukcije u biologiji [21, 26]. Ako su
roditelji dobra rjesˇenja, tada c´e najvjerojatnije i dijete biti dobro rjesˇenje, ako ne i bolje od svojih
roditelja.
Primjeri krizˇanja [26]:
• Krizˇanje s n tocˇaka prekida - nasumicˇno odabire jednu ili visˇe mjesto krizˇanja kromosoma.
Primjer sa jednom i dvije tocˇke krizˇanja, kao najcˇesˇc´i oblici:
– ”Jedna tocˇka” (engl. One point) - nasumicˇno odabire tocˇku krizˇanja u kromosomu.
Od te tocˇke krizˇanja kopiraju se geni prvog roditelja, a nakon tocˇke krizˇanja kopiraju
se geni drugog roditelja kako bi stvorili dijete. Primjer se mozˇe vidjeti na slici 15:
Slika 15: Krizˇanje sa jednom tocˇkom prekida [26]
– ”Dvije tocˇke” (engl. Two point) - nasumicˇno odabire dvije toke unutar kromosoma
te potom izmedu tocˇaka izmijesˇa gene jednog i drugog roditelja. Primjer se mozˇe
vidjeti na slici 16:
33
Slika 16: Krizˇanje sa dvije tocˇke prekida [26]
• Uniformni - kod oba roditelja svaki gen se zasebno razmatra te nasumicˇno bira od kojeg
roditelja c´e se naslijediti. Vjerojatnost koja odreduje kako c´e dijete imati raspodijeljene
gene zove se razmjer mijesˇanja (engl. mixing ratio). Ako je razmjer mijesˇanja 0.5, znacˇi
da c´e dijete naslijediti 50% gena od jednog roditelja i 50% gena od drugog roditelja;
• Aritmeticˇko - koristi se kod prikaza rjesˇenja u obliku realnih brojeva. Linearno kombinira
dva roditelja kromosoma prema izrazu:
Di jete1 = α ∗ roditel j1+(1−α) ∗ roditel j2,
Di jete2 = (1−α) ∗ roditel j1+α ∗ roditel j2.
(11)
gdje je:
roditel j1 - prva odabrana jedinka iz populacije;
roditel j2 - druga odabrana jedinka iz populacije;
Di jete1 - novonastala jedinka od roditelja iz procesa krizˇanja;
Di jete2 - novonastala jedinka od roditelja iz procesa krizˇanja,
α - slucˇajni tezˇinski koeficijent izmedu 0 i 1 krizˇanja.
• Heuristicˇki - koristi se kod prikaza rjesˇenja u obliku realnih brojeva. Za razliku od
aritmeticˇkog, koristi i koeficijent dobrote, odnosno razlikuje dobre roditelje od losˇijih.
Krizˇanje se obavlja prema izrazu:
Di jete1 = bol jiroditel j+ r ∗ (bol jiroditel j− losˇi jiroditel j),
Di jete2 = bol jiroditel j,
(12)
gdje je:
bol jiroditel j - odabrana jedinka s boljom dobrotom;
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losˇi jiroditel j - odbarana jedinka s losˇijom dobrotom;
r - slucˇajni tezˇinski koeficijent izmedu 0 i 1.
5.8.2. Mutacija
Mutacija je genetski operator koji se brine za odrzˇavanje genetske raznolikosti od jedne
generacije kromosoma genetskog algoritma do druge. Mijenja vrijednosti jednog ili visˇe gena
u kromosomu, sˇto mozˇe rezultirati dodavanjem potpuno novih vrijednosti gena. Mutacija je
vazˇan korak genetskog algoritma jer sprjecˇava preranu stagnaciju evolucije, odnosno prerano
konvergenciju. Operator se najcˇesˇc´e opisuje vjerojatnosˇc´u promjene bita koja uobicˇajeno
iznosi izmedu 1% i 5%, a odreduje ju korisnik. Sˇto je vec´a vjerojatnost promjene, vec´a je
nasumicˇnost samog algoritma tijekom izvrsˇavanja. Jednostavna mutacija svaki bit kromosoma
mijenja s jednakom vrijednosˇc´u pm koji oznacˇava vjerojatnost promjene bita. Potpuna mutacija
nasumicˇnim odabirom odabire cijeli kromosom a ne gen, te mutira, odnosno ispremijesˇa sve
bitove u kromosomu. Mijesˇajuc´a mutacija takoder slucˇajno odabire kromosom za mutaciju te
prvu i drugu granicu i tada ili izmijesˇa gene ili ih slucˇajno generira ili ih invertira [21].
Primjer jednostavne mutacije:
Tablica 8: PRIMJER MUTACIJE GENA U KROMOSOMU
Kromosom prije mutacije 1 0 1 1 0 1 0 1 1 1 0 1 1 1 0
Kromosom nakon mutacije 0 0 1 1 0 1 0 1 1 1 0 1 1 1 0
5.9. Implementacija genetskog algoritma
GA, kao sˇto je vec´ opisano u prijasˇnjim poglavljima, osigurava robusnu pretragu u slozˇenim
visˇedimenzionalnim prostorima moguc´ih rjesˇenja. Obicˇno se koristi za generiranje visokokvali-
tetnih rjesˇenja za optimizaciju i probleme pretrazˇivanja oslanjajuc´i se na bio-nadahnute operatore
poput mutacije, krizˇanja i selekcije. U ovom radu je GA korisˇten za optimizaciju izlaza pravila i
pripadnih funkcija pripadnosti neizrazitog upravljacˇa s ciljem minimiziranja vremena putovanja
zˇurne sluzˇbe.
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5.9.1. Koˆdiranje neizrazitih pravila
Kako bi se pravila neizrazitog upravljacˇa optimizirala, ponajprije ih je potrebno ispravno
reprezentirati, odnosno koˆdirati. Za predstavljanje neizrazitih pravila primjenjuje se koˆdiranje
cijelih brojeva. Skup jezicˇne vrijednosti svake neizrazite varijable mapiran je u skup prirodnih
brojeva. Na primjer, Malo, Srednje, Veliko je mapirano u skup prirodnih brojeva {1, 2, 3}. Neka
je x izlaz produljenja vremena faze na putu vozila zˇurne sluzˇbe [20]:
x =∈ {i|i = 1,2,3, ..., l} , (13)
gdje je:
l - broj gena u kromosomu koji reprezentira pravila;
x - izlaz produljenja vremena faze na putu vozila zˇurne sluzˇbe.
Primjer mapiranih pravila u kromosome moguc´e je vidjeti u slijedec´oj tablici 9:
Tablica 9: PRIMJER PRAVILA MAPIRANIH U KROMOSOM
Kromosom 1 3 3 1 2 3 1 2 3 1 1 2 1 1 2 1 2 ... l
5.9.2. Koˆdiranje funkcija pripadnosti
Gaussov oblik funckije primijenjen je na svim funkcijama pripadnosti neizrazitog upravljacˇa.
Gaussova funkcija se mozˇe definirati s dvije tocˇke, pocˇetak i kraj, a oznacˇene su s a i b, kao sˇto
je prikazano na slici fig:gauss. Neka a i b oznacˇavaju prvu pocˇetnu funkciju cˇlanstva, koja se
daje na temelju inzˇenjerskog iskustva. Buduc´i da GA nasumicˇnim kreiranjem ili promjenom
kromosoma mozˇe generirati krivo zadane funkcije pripadnosti, uvodi se niz granica u kojima
svaki od gena ima interval s donjom i gornjom granicom kretanja po osi. Granicˇni intervali su
zadani na nacˇin da svaka od obje granice ne smije biti izvan intervala ulaza/izlaza, da gornja
tocˇka b nije manja od tocˇke a, te da je tocˇka a vec´a od a0 prijasˇnje funkcije pripadnosti i b manji
od sljedec´e b1 funkcije pripadnosti [20].
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Slika 17: Primjer Gaussove funkcije
5.9.3. Krizˇanje i mutacija
Koˆdiranje neizrazitih pravila opisano je u prijasˇnjim poglavljima kao koˆdiranje cijelih
brojeva. Implementacija genetskog algoritma kod problema cijelih brojeva ne koristi klasicˇne
genetske operatore i funkciju dobrote kao sˇto je do sada opisano. Kod problema cijelih bro-
jeva koristi se programiranje cijelih brojeva koje ukljucˇuje nekoliko modifikacija u osnovnom
genetskom algoritmu. Prema [28] koristi se:
• Posebna funkcija stvaranja novih kromosoma, krizˇanja i mutacije koje forsiraju da varijable
budu cjelobrojne;
• GA pokusˇava smanjiti funkciju penala, a ne funkciju dobrote. Funkcija penala ili kazne,
kombinirana je binarnim turnirom selekcije jedinki za sljedec´e generacije. Vrijednost
funkcije penala svake jedinke populacije je: Ako je jedinka zadovoljava, funkcija penala
je funkcija dobrote. Ako je jedinka ne zadovoljava, funkcija penala je maksimum funkcije
dobrote medu svim jedinkama populacije, plus zbroj prekrsˇaja ogranicˇenja neizvedive
tocˇke;
• GA ne namec´e linearna ogranicˇenja ako postoje cjelobrojna ogranicˇenja. Umjesto toga,
uvodi funkciju penala linearnog ogranicˇenja.
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Umjesto kumulativne dobrote racˇuna se kumulativna kazna, a jedinka se ne kopira u novu
populaciju, vec´ se brisˇe iz trenutne.
Drugacˇije od koˆdiranja neizrazitih pravila, koˆdiranje funkcije pripadnosti nije ogranicˇeno
na cijele brojeve vec´ na bilo koji decimalni broj unutar zadanih intervala i granica. GA pri
optimizaciji funkcija pripadnosti koristi standardne funkcije i operatore GA funkcije iz MATLAB
paketa.
5.9.4. Agregacija i optimizacija visˇe scenarija
Zbog ucˇinka, rjesˇenja za vec´inu prakticˇnih optimizacija problema moraju se ispitati na
odredeni broj razlicˇitih uvjeta rada, u ovom radu opisanih kao razlicˇite prometne scenarije. Sce-
nariji u ovom radu predstavljaju razlicˇite rute vozila zˇurne sluzˇbe isto kao i razlicˇita opterec´enja
prometne mrezˇe. Stoga, optimalno i razumno rjesˇenje treba biti izvedivo u svim zadanim realnim
scenarijima rada. Medutim, optimalno rjesˇenje dobiveno iz najgoreg pojedinacˇnog scenarija
mozˇe biti precjenjivanje u odnosu na druge scenarije. Na taj nacˇin mogu se izvoditi sasvim
drugacˇije u odnosu na njihova pojedinacˇna optimalna rjesˇenja [29, 30].
Visˇe kriterijska optimizacija problema se sastoji od problema s optimizacijom M-ciljeva
s K razlicˇitih scenarija. U prisutnosti visˇe scenarija (Sk,k = 1,2...,K), prvo se treba izracˇunati
funkcija cilja za svaki scenarij, izracˇunavajuc´i na taj nacˇin f (k,x) za svaki k [29, 30].
Postoji nekoliko metoda agregiranja rezultata koje se obicˇno provode u praksi, ovisno o
kakvom se problemu radi. U ovom radu uzeta je metoda agregiranja prosjeka svih scenarija za
zadanu funkciju cilja, prema strukturi prikazanoj na slici 18. Metoda agregiranja prosjecˇnog
rezultata za optimizaciju se koristi kada ne postoji velika razlika u ucˇinkovitosti izmedu svih K
scenarija. Ako je razlika izmedu scenarija velika, agregiranje prema medijanu bi bio bolji izbor.
Prosjecˇna vrijednost svih K scenarija mozˇe se opisati [29, 30]:
unionsqkk=1 f (k,x) = 1K ∑Kk=1 f (k,x), (14)
gdje je:
K - broj scenarija;
unionsqkk=1 f (k,x) - agregirana vrijednost funkcije dobrote za svaki svenarij;
f (k,x) - funkcija dobrote za odredeni scenarij.
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Slika 18: Struktura agregiranja rezultata u skladu s optimizacijskim algoritmom
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6. Simulacijski rezultati
6.1. Simulacijsko okruzˇenje
Za simuliranje prometa korisˇten je mikroskopski simulacijski alat za modeliranje gradske
mrezˇe i prometnih entiteta PTV VISSIM. To je programski paket koji sluzˇi za analizu i upravljanje
prometnim tokovima u svrhu analize i optimizacije razlicˇitih prometnih rjesˇenja. Trenutno
jedan od najmoc´nijih dostupnih alata za simuliranje visˇemodalnih mrezˇa prometa i prometnih
entiteta. Mikroskopskim simulacijama moguc´e je simuliranje pojedinog prometnog entiteta,
poput automobila, tramvaja, biciklista, pjesˇaka i slicˇno. Takve simulacije sluzˇe za analizu
prometnih mrezˇa od reda velicˇine jednog pojedinacˇnog raskrizˇja pa sve do velicˇine mrezˇe
cijelog grada. Predstavlja promet u puno visˇe detalja nego makroskopska ili mezoskopska vrsta
simulacije. Tocˇnost i vjerodostojnost evaluacije podataka simulacijskog modela najvisˇe ovisi o
samoj kvaliteti izrade modela ponasˇanja prometnih entiteta u simuliranoj mrezˇi [4].
U ovom radu algoritam adaptivnog upravljanja semaforiziranim raskrizˇjem, napravljen je u
programskom paketu MATLAB, a simulacijski dio u aplikaciji VISSIM. Pomoc´u COM (engl.
Component Object Model, COM) sucˇelja povezana su oba alata (prikazano na slici 19), cˇime
je omoguc´ena komunikacija. Komponentni objektni model (COM) je model arhitekture koja
omoguc´uje povezivanje i interakciju izmedu VISSIM simulacije i drugog programskog paketa
razlicˇitog proizvodacˇa. VISSIM simulacija sadrzˇi simulacijske parametre i podatke dobivene
mjerenjem ponasˇanja simulacije. Korisˇtenjem COM sucˇelja moguc´e je pristupiti tim podacima
te upravljati razlicˇitim objektima i pravilima ponasˇanja entiteta i prometne infrastrukture [3, 31].
40
Slika 19: Struktura COM sucˇelja [3]
6.2. Prometni model i podaci
Kako bi se testirali implementirani algoritmi adaptivnog upravljanja, kreiran je model
raskrizˇja ”Ulica kralja Zvonimira - Harambasˇic´eva ulica” kao sˇto je prikazano na slici 20. Samo
raskrizˇje nalazi se na jednom od glavnih pravaca koji povezuju grad Zagreb s istoka na zapad
i obrnuto. Osim toga, drugi razlozi za odabir ovog raskrizˇja su: velika razlika u prometnoj
potrazˇnji sporednog i glavnog toka, postojanje JGP-a u vidu tri tramvajske linije te ustaljeni
signalni plan koji je izveden u dvije faze [3, 4].
Glavni privoz od Zvonimirove ulice sastoji se od dvije prometne trake u oba smjera, dok
oba privoza Harambasˇic´eve ulice imaju po jedan prometni trak u oba smjera. Takoder, na
Zvonimirovoj ulici nalazi se tramvajska pruga kojom prolaze tri tramvajske linije. Na slici 20
sivo su oznacˇene prikazane cestovne povrsˇine, smede su prikazane tramvajske tracˇnice te plavim
pravokutnicima su oznacˇeni detektori korisˇteni za registraciju prolaska vozila zˇurne sluzˇbe kroz
raskrizˇje [3, 4].
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Slika 20: Model raskrizˇja ”Ulica kralja Zvonimira - Harambasˇic´eva ulica” [3]
Signalni plan
Ustaljeni signalni plan je izveden u dvije slijedne faze te prikazan na slici 21. Prva faza se
izvodi na glavnom prometnom toku Ulice kralja Zvonimira sa zelenim svjetlom u trajanju od 42
sekunde, dok se druga faza izvodi na sporednom toku Harambasˇic´eve ulice sa zelenim svjetlom
u trajanju od 35 sekundi [3, 4].
Slika 21: Prikaz signalnog plana raskrizˇja ”Ulica kralja Zvonimira - Harambasˇic´eva ulica” u
VISSIM-u [3]
Postavke simulacije
Za analizu rezultata korisˇtenja kreiranog algoritma adaptivnog upravljanja korisˇteni su pro-
metni scenariji koji definiraju razlicˇite rute putovanja zˇurne sluzˇbe i potrazˇnje prometnih tokova.
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Zbog stohasticˇke prirode prometnog sustava i njenih entiteta za svaki scenarij je simulirano tri
razlicˇitih simulacija koje su simulirane s razlicˇitim sjemenom generatora slucˇajnih vrijednosti
varijabli. Takvim pristupom se utjecˇe na vremensku raspodjelu generiranja prometne potrazˇnje i
na dolazak zˇurnog vozila u prometnu mrezˇu, ali ne i na broj vozila koje ulaze u prometnu mrezˇu
vec´ samo na vremensku raspodjelu ulaska pojedinog vozila.
Svaka od simulacija, simulirana je u trajanju od 60 simulacijskih minuta, od toga je 15 [min]
period zagri javan ja koji se ne uzima u obzir pri evaluaciji podataka. VISSIM simulacija pocˇinje
bez vozila, stoga zagri javan je se koristi za punjenje mrezˇe vozilima i stvaranja realisticˇne
situacije u prometu.
Scenariji simulacije
Analiza predlozˇenog algoritma adaptivnog upravljanja provedena je korisˇtenjem sˇest
razlicˇitih scenarija prometa. U prvom i drugom scenariju simulirani su normalni prometni
uvjeti s podacima dobivenih iz tablice 10. Trec´i i cˇetvrti scenarij imaju povec´anu potrazˇnju (za
40%) kako bi bilo simulirano zagusˇenje prometne mrezˇe. U petom i sˇestom scenariju, potrazˇnja
se dodatno povec´ava za 60% u odnosu na prva dva scenarija za simuliranje velikih prometnih
potrazˇnji. Stoga, postoje dvije razlicˇite rute 22 i tri razlicˇite prometne potrazˇnje.
Slika 22: Prikaz smjera dolaska (zeleno) i povratka (crveno) vozila zˇurne sluzˇbe a) Scenarij 1, 3
i 5; b) Scenarij 2, 4 i 6 [4]
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Tablica 10: PROMETNA POTRAZˇNJA ZA SVAKI SCENARIJ
Scenarijo
Prometna potrazˇnja [veh/h]
Harambasˇic´eva ulica Ulica Kralja Zvonimira
Sjever Jug Istok Zapad
1 220 150 1.100 720
2 220 150 1.100 720
3 308 210 1.540 1.008
4 308 210 1.540 1.008
5 352 240 1.760 1.152
6 352 240 1.760 1.152
6.3. Analiza dobivenih rezultata
U svrhu evaluacije podataka predlozˇenih algoritama i njihovih optimizacija, svaki od
prethodno opisanih scenarija simuliran je po 5 puta u 6 razlicˇitih konfiguracija. Simulirano je
po 3 puta za svaki scenarij bez algoritma, uz ustaljeni algoritam dodjele prioriteta, uz neizraziti
algoritam dodjele prioriteta, te uz neizraziti algoritam dodjele prioriteta s optimizacijom pomoc´u
genetskog algoritma. Oba genetska algoritma su bila podesˇena na 10 generacija te 10 jedinki u
populaciji. Za usporednu analizu uzeti su slijedec´i parametri [3]:
1. Vrijeme putovanja vozila zˇurne sluzˇbe - vrijeme mjereno od trenutka pojave vozila
zˇurne sluzˇbe u simulacijskoj mrezˇi do izlaska iz mrezˇe (V PZˇS);
2. Izgubljeno vrijeme vozila zˇurne sluzˇbe - vrijeme koje vozilo zˇurne sluzˇbe provede s
brzinom jednakom nuli (IVZˇS);
3. Broj zaustavljanja vozila zˇurne sluzˇbe - zaustavljanje je definirano kao svaki trenutak
u kojem je brzina vozila zˇurne sluzˇbe jednaka nuli, dok je u prethodnom vremenskom
koraku simulacije bila vec´e od nule (BZZˇS);
4. Ukupno vrijeme putovanja svih vozila - zbroj vremena putovanja za svako vozilo u
mrezˇi (V PSV ).
Izgubljeno vrijeme vozila zˇurne sluzˇbe definirano je prema izrazu:
tizgubl jeno = ∑Ni=1(
Si
Vi
− SiVd ) , (15)
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gdje je:
tizgubl jeno - ukupno izgubljeno vrijeme vozila zˇurne sluzˇbe [s];
i - broj trenutnog vremenskog koraka;
Si - udaljenost predena u vremenskom koraku i [m];
Vi - brzina vozila zˇurne sluzˇbe u vremenskom koraku i [m/s];
Vd - zˇeljena brzina vozila zˇurne sluzˇbe u vremenskom koraku i [m/s].
6.3.1. Analiza rezultata za scenarije 1 i 2
Rezultati dobiveni za prva dva scenarija s malom prometnom potrazˇnjom prikazani su u
tablicama 11 i 12.U prvom scenariju vidljivo je da promjena srednjeg vremena putovanja vozila
zˇurne sluzˇbe mala izmedu pristupa bez algoritma te svih predlozˇenih algoritma upravljanja.
Vrijeme putovanja vozila zˇurne sluzˇbe bez pristupa upravljanja prioritetom prolaska iznosi
179 [s]. Primjenom ustaljenog algoritma upravljanja vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je putovalo
175 [s] (promjena −1,7%). Primjenom neizrazitog upravljanja vozilo zˇurne sluzˇbe je putovalo
179 [s] (promjena 0%). Korekciju nesˇto losˇijih rezultata neizrazitog algoritma poboljsˇava pristup
s optimizacijom genetskog algoritma. Primjenom neizrazitog algoritma s GA optimizacijom
neizrazitih pravila vozilo zˇurne sluzˇbe u prosjeku je putovalo 176 [s] (promjena −1,68%).
Primjenom neizrazitog algoritma s GA optimizacijom funkcijama pripadnosti vozilo zˇurne
sluzˇbe u prosjeku je takoder putovalo 176 [s] (promjena −1,68%). Bolji rezultati nakon GA
optimizacije neizrazitih pravila govore da pravila koja je strucˇnjak namjestio nisu bila idealna
za model u kojemu se nalazi, dok nepromijenjeni rezultati nakon GA optimizacije funkcija
pripadnosti znacˇe da su vec´ postavljene funkcije pripadnosti zadovoljavale uvjete u kojima se
nalaze.
Prema parametrima drugog scenarija prosjecˇno vrijeme putovanja vozila zˇurne sluzˇbe
vidljivo je smanjenje kroz sve pristupe algoritma upravljanja, a ponajvisˇe s neizrazitim algorit-
mom i GA optimizacijom. Bez algoritma vozilo zˇurne sluzˇbe je prosjecˇno putovalo 222,6 [s].
Primjenom ustaljenog algoritma upravljanja vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je putovalo 188,1 [s]
(promjena −15%). Primjenom neizrazitog upravljanja vozilo zˇurne sluzˇbe je putovalo 183,3 s
(promjena −17,67%). Primjenom neizrazitog algoritma s GA optimizacijom neizrazitih pravila
vozilo zˇurne sluzˇbe u prosjeku je putovalo 183 [s] (promjena −17,81%). Primjenom neizrazitog
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algoritma s GA optimizacijom funkcijama pripadnosti vozilo zˇurne sluzˇbe u prosjeku je putovalo
173,6[s] (promjena −22,01%). Takoder, proporcionalno vremenu putovanja vozila zˇurne sluzˇbe,
prosjecˇno izgubljeno vrijeme vozila zˇurne sluzˇbe je smanjeno i do 75% uz primjenu neizrazitog
algoritma s GA optimizacijom.
Prosjecˇno izgubljeno vrijeme putovanja vozila zˇurne sluzˇbe iznosi 63,33 [s]. Primjenom
ustaljenog algoritma upravljanja vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je izgubilo 30,53 [s] putova-
nja (promjena −51,84%). Primjenom neizrazitog upravljanja vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je
izgubilo 25,33 [s] putovanja (promjena−60%). Primjenom neizrazitog algoritma s GA optimiza-
cijom neizrazitih pravila vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je izgubilo 23,66 [s] putovanja (promjena
−62,64%). Primjenom neizrazitog algoritma s GA optimizacijom funkcijama pripadnosti vozilo
zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je izgubilo 13,66 [s] putovanja (promjena −78,53%).
Poboljsˇanjem vremena putovanja vozila zˇurne sluzˇbe neznatno utjecˇe na prosjecˇno vrijeme
putovanja svih vozila u mrezˇi, zahvaljujuc´i algoritmu vrac´anja oduzetog vremena koji smanjuje
taj negativni utjecaj na konfikltne privoze. Prosjecˇno vrijeme putovanja svih vozila u mrezˇi
iznosi u promjenama od −0,24% do 0,45% sˇto je zanemarivo.
Tablica 11: DOBIVENE SREDNJE VRIJEDNOSTI ZA SCENARIJ 1
Parametri
Scenarij 1
Bez
algoritma
Ustaljeni algoritam Neizraziti algoritam GA optimizacijaneizrazitih pravila
GA optimizacija
funkcija pripadnosti
Vrijednost Promjena[%] Vrijednost
Promjena
[%] Vrijednost
Promjena
[%] Vrijednost
Promjena
[%]
V PZˇS [s] 179 175 -1,7 179 0 176 -1,68 176 -1,68
BZZˇS 1 0,33 -67 0,66 -34 0,67 -33 0,67 -33
IVZˇS [s] 25 21,33 -14,68 26 4 21,6 -13,6 21,4 -14,4
V PSV [h] 57,91 57,99 0,14 57,98 0,12 58,11 0,35 58,06 0,26
Tablica 12: DOBIVENE SREDNJE VRIJEDNOSTI ZA SCENARIJ 2
Parametri
Scenarij 2
Bez
algoritma
Ustaljeni algoritam Neizraziti algoritam GA optimizacijaneizrazitih pravila
GA optimizacija
funkcija pripadnosti
Vrijednost Promjena[%] Vrijednost
Promjena
[%] Vrijednost
Promjena
[%] Vrijednost
Promjena
[%]
V PZˇS [s] 222,66 188,1 -15,52 183,33 -17,68 183 -17,81 173,66 -22,01
BZZˇS 2,67 1 -62,55 1 -62,5 0,66 -75,28 0,66 -75,28
IVZˇS [s] 63,33 30,53 -51,84 25,33 -60 23,66 -62,64 13,66 -78,53
V PSV [h] 57,93 57,76 -0,24 58,01 0,19 58,11 0,36 58,16 0,45
6.3.2. Analiza rezultata za scenarij 3 i 4
Rezultati dobiveni za trec´i i cˇetvrti scenarij s umjerenom prometnom potrazˇnjom, prikazani
su u tablicama 13 i 14. Slicˇno kao i kod prvog i drugog scenarija u trec´em scenariju algoritam
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neizrazite logike nije utjecao s poboljsˇanjem u odnosu na pristup bez algoritma, ali je optimizacija
pomoc´u genetskog algoritma popravila rezultate.
Kod scenarija 3, vrijeme putovanja vozila zˇurne sluzˇbe bez pristupa upravljanja prioritetom
prolaska iznosi 201,33 [s] s. Primjenom ustaljenog algoritma upravljanja vozilo zˇurne sluzˇbe
prosjecˇno je putovalo 190 [s] (promjena −14,29%). Primjenom neizrazitog upravljanja vozilo
zˇurne sluzˇbe je putovalo 202 [s] (promjena 0,5%). Primjenom neizrazitog algoritma s GA
optimizacijom neizrazitih pravila vozilo zˇurne sluzˇbe u prosjeku je putovalo 186,67 [s] (promjena
−15,79%). Primjenom neizrazitog algoritma s GA optimizacijom funkcijama pripadnosti vozilo
zˇurne sluzˇbe u prosjeku je takoder putovalo 185 [s] (promjena −16,54%).
Prosjecˇno izgubljeno vrijeme putovanja vozila zˇurne sluzˇbe iznosi 48 [s]. Primjenom usta-
ljenog algoritma upravljanja vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je izgubilo 37 [s] putovanja (promjena
−22,92%). Primjenom neizrazitog upravljanja vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je izgubilo 48,6 [s]
putovanja (promjena 1,25%). Primjenom neizrazitog algoritma s GA optimizacijom neizrazitih
pravila vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je izgubilo 33,33 [s] putovanja (promjena −30,56%). Pri-
mjenom neizrazitog algoritma s GA optimizacijom funkcijama pripadnosti vozilo zˇurne sluzˇbe
prosjecˇno je izgubilo 31,33 [s] putovanja (promjena −34,73%).
Poboljsˇanjem vremena putovanja vozila zˇurne sluzˇbe nije uveliko utjecalo na prosjecˇno
vrijeme putovanja svih vozila u mrezˇi. Prosjecˇno vrijeme putovanja svih vozila u mrezˇi iznosi u
promjenama od 0,26% do 0,52% sˇto je zanemarivo.
Kod scenarija 4, vrijeme putovanja vozila zˇurne sluzˇbe bez pristupa upravljanja prioritetom
prolaska iznosi 224 [s]. Primjenom ustaljenog algoritma upravljanja vozilo zˇurne sluzˇbe pro-
sjecˇno je putovalo 196,3 [s] (promjena −12,35%). Primjenom neizrazitog upravljanja vozilo
zˇurne sluzˇbe je putovalo 181,66 [s] (promjena −18,9%). Primjenom neizrazitog algoritma s GA
optimizacijom neizrazitih pravila vozilo zˇurne sluzˇbe u prosjeku je putovalo 186 [s] (promjena
−19,2%). Primjenom neizrazitog algoritma s GA optimizacijom funkcijama pripadnosti vozilo
zˇurne sluzˇbe u prosjeku je takoder putovalo 186 [s] (promjena −19,2%).
Prosjecˇno izgubljeno vrijeme putovanja vozila zˇurne sluzˇbe iznosi 66,66 [s]. Primjenom
ustaljenog algoritma upravljanja vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je izgubilo 37 [s] putovanja
(promjena −44,49%). Primjenom neizrazitog upravljanja vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je izgu-
bilo 24 [s] putovanja (promjena −64%). Primjenom neizrazitog algoritma s GA optimizacijom
neizrazitih pravila vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je izgubilo 21,33 [s] putovanja (promjena
−60%). Primjenom neizrazitog algoritma s GA optimizacijom funkcijama pripadnosti vozilo
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zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je izgubilo 21,33 [s] putovanja (promjena −68%).
Poboljsˇanjem vremena putovanja vozila zˇurne sluzˇbe neznatno utjecˇe na prosjecˇno vrijeme
putovanja svih vozila u mrezˇi, zahvaljujuc´i algoritmu vrac´anja oduzetog vremena koji smanjuje
taj negativni utjecaj na konfikltne privoze. Prosjecˇno vrijeme putovanja svih vozila u mrezˇi
iznosi u promjenama od −1,17% do 0,8% sˇto je zanemarivo.
Tablica 13: DOBIVENE SREDNJE VRIJEDNOSTI ZA SCENARIJ 3
Parametri
Scenarij 3
Bez
algoritma
Ustaljeni algoritam Neizraziti algoritam GA optimizacijaneizrazitih pravila
GA optimizacija
funkcija pripadnosti
Vrijednost Promjena[%] Vrijednost
Promjena
[%] Vrijednost
Promjena
[%] Vrijednost
Promjena
[%]
V PZˇS [s] 201,33 190 -14,29 202 0,5 186,67 -15,79 185 -16,54
BZZˇS 1 1 0 1.5 50 0,66 -34 0,66 -34
IVZˇS [s] 48 37 -22,92 48,6 1,25 33,33 -30,56 31,33 -34,73
V PSV [h] 89,64 89,87 0,26 90,33 0,77 89,16 0,54 89,17 0,52
Tablica 14: DOBIVENE SREDNJE VRIJEDNOSTI ZA SCENARIJ 4
Parametri
Scenarij 4
Bez
algoritma
Ustaljeni algoritam Neizraziti algoritam GA optimizacijaneizrazitih pravila
GA optimizacija
funkcija pripadnosti
Vrijednost Promjena[%] Vrijednost
Promjena
[%] Vrijednost
Promjena
[%] Vrijednost
Promjena
[%]
V PZˇS [s] 224 196,33 -12,35 181,66 -18,9 181 -19,2 181 -19,2
BZZˇS 2,66 1,33 -50 0,66 -75,19 1 -62,41 1 -62,41
IVZˇS [s] 66,66 37 -44,49 24 -64 21,33 -68 21,33 -68
V PSV [h] 90,08 90,1 0,08 90,12 0,04 89,03 -1,17 89,03 -1,17
6.3.3. Analiza rezultata za scenarij 5 i 6
Rezultati dobiveni za peti i sˇesti scenarij s velikom prometnom potrazˇnjom, prikazani su u
tablicama 15 i 16. Kod oba scenarija vidljivo je poboljsˇanje kod svih predlozˇenih algoritama
upravljanja.
Kod scenarija 5, vrijeme putovanja vozila zˇurne sluzˇbe bez pristupa upravljanja prioritetom
prolaska iznosi 280,33 [s]. Primjenom ustaljenog algoritma upravljanja vozilo zˇurne sluzˇbe
prosjecˇno je putovalo 232,66 [s] (promjena −17%). Primjenom neizrazitog upravljanja vozilo
zˇurne sluzˇbe je putovalo 232 [s] (promjena −17,24%). Primjenom neizrazitog algoritma s GA
optimizacijom neizrazitih pravila vozilo zˇurne sluzˇbe u prosjeku je putovalo 228,33 [s] (promjena
−18,55%). Primjenom neizrazitog algoritma s GA optimizacijom funkcijama pripadnosti vozilo
zˇurne sluzˇbe u prosjeku je takoder putovalo 228,33 [s] (promjena −18,55%).
Prosjecˇno izgubljeno vrijeme putovanja vozila zˇurne sluzˇbe iznosi 128 [s]. Primjenom
ustaljenog algoritma upravljanja vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je izgubilo 79,33 [s] putovanja
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(promjena −38,02%). Primjenom neizrazitog upravljanja vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je
izgubilo 78,66 [s] putovanja (promjena −38,55%). Primjenom neizrazitog algoritma s GA
optimizacijom neizrazitih pravila vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je izgubilo 75 [s] putovanja (pro-
mjena −41,41%). Primjenom neizrazitog algoritma s GA optimizacijom funkcijama pripadnosti
vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je izgubilo 75 [s] putovanja (promjena −41,41%).
Poboljsˇanjem vremena putovanja vozila zˇurne sluzˇbe nije uveliko utjecalo na prosjecˇno
vrijeme putovanja svih vozila u mrezˇi. Prosjecˇno vrijeme putovanja svih vozila u mrezˇi iznosi u
promjenama od −0,58% do 2,69% sˇto je zanemarivo.
Kod scenarija 6, vrijeme putovanja vozila zˇurne sluzˇbe bez pristupa upravljanja prioritetom
prolaska iznosi 223,3 [s]. Primjenom ustaljenog algoritma upravljanja vozilo zˇurne sluzˇbe
prosjecˇno je putovalo 195 [s] (promjena −12,69%). Primjenom neizrazitog upravljanja vozilo
zˇurne sluzˇbe je putovalo 185,33 [s] s (promjena −17,02%). Primjenom neizrazitog algoritma s
GA optimizacijom neizrazitih pravila vozilo zˇurne sluzˇbe u prosjeku je putovalo 172,66 [s] (pro-
mjena −22,69%). Primjenom neizrazitog algoritma s GA optimizacijom funkcijama pripadnosti
vozilo zˇurne sluzˇbe u prosjeku je takoder putovalo 172,66 [s] (promjena −22,69%).
Prosjecˇno izgubljeno vrijeme putovanja vozila zˇurne sluzˇbe iznosi 65 s. Primjenom us-
taljenog algoritma upravljanja vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je izgubilo 36,33 [s] putovanja
(promjena −44,11%). Primjenom neizrazitog upravljanja vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je
izgubilo 27,33 [s] putovanja (promjena −57,95%). Primjenom neizrazitog algoritma s GA
optimizacijom neizrazitih pravila vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je izgubilo 14,33 [s] putova-
nja (promjena −77,95%). Primjenom neizrazitog algoritma s GA optimizacijom funkcijama
pripadnosti vozilo zˇurne sluzˇbe prosjecˇno je izgubilo 14,33 [s] putovanja (promjena −77,95%).
Poboljsˇanjem vremena putovanja vozila zˇurne sluzˇbe neznatno utjecˇe na prosjecˇno vrijeme
putovanja svih vozila u mrezˇi, zahvaljujuc´i algoritmu vrac´anja oduzetog vremena koji smanjuje
taj negativni utjecaj na konfikltne privoze. Prosjecˇno vrijeme putovanja svih vozila u mrezˇi
iznosi u promjenama od −0,56% do 0,58% sˇto je zanemarivo.
Tablica 15: DOBIVENE SREDNJE VRIJEDNOSTI ZA SCENARIJ 5
Parametri
Scenarij 5
Bez
algoritma
Ustaljeni algoritam Neizraziti algoritam GA optimizacijaneizrazitih pravila
GA optimizacija
funkcija pripadnosti
Vrijednost Promjena[%] Vrijednost
Promjena
[%] Vrijednost
Promjena
[%] Vrijednost
Promjena
[%]
V PZˇS [s] 280,33 232,66 -17 232 -17,24 228,33 -18.55 228,33 -18,55
BZZˇS 3,33 3,33 0 2,33 -30,03 2,66 -20,12 2,66 -20,12
IVZˇS [s] 128 79,33 -38,02 78,66 -38,55 75 -41,41 75 -41,41
V PSV [h] 122,55 121,84 -0.58 121,99 -0,46 125,85 2,69 125,85 2,69
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Tablica 16: DOBIVENE SREDNJE VRIJEDNOSTI ZA SCENARIJ 6
Parametri
Scenarij 6
Bez
algoritma
Ustaljeni algoritam Neizraziti algoritam GA optimizacijaneizrazitih pravila
GA optimizacija
funkcija pripadnosti
Vrijednost Promjena[%] Vrijednost
Promjena
[%] Vrijednost
Promjena
[%] Vrijednost
Promjena
[%]
V PZˇS [s] 223,33 195 -12,69 185,33 -17,02 172,66 -22,69 172,66 -22,69
BZZˇS 1,66 1 -39,76 1 -39,76 0,33 -80,12 0,33 -80,12
IVZˇS [s] 65 36,33 -44,11 27,33 -57,95 14,33 -77,95 14,33 -77,95
V PSV [h] 125,13 124,43 -0,56 125,06 -0,06 125,85 0,58 125,85 0,58
6.3.4. Sazˇetak analize rezultata
Prema grafikonu 1 vidljivo je stepenasto poboljsˇanje u cˇetiri od sˇest scenarija za svaki
algoritam upravljanja. Odnosno, u dva scenarija algoritam neizrazite logike pokazao se nesˇto
losˇijim od ustaljenog algoritma upravljanja. Nesˇto losˇije rezultate kod primjene neizrazitog
upravljanja u svakom slucˇaju poboljsˇavaju GA optimizacije neizrazitih pravila i funkcija pripad-
nosti. Kroz ostale scenarije vidljivo je znacˇajno poboljsˇanje pristupa neizrazitog upravljanje te
dodatno uvodenjem GA optimizacije. Prosjecˇno vrijeme putovanja vozila zˇurne sluzˇbe smanjeno
je i do 22,69% u iznosu od 51 [s] kod scenarija s velikim prometnim potrazˇnjama u odnosu na
pristup bez algoritma. Takoder, izgubljeno vrijeme putovanja vozila zˇurne sluzˇbe smanjeno je
i do 77% u iznosu od 50,67 [s], vidljivo na grafikonu 2. Broj stajanja vozila zˇurnih sluzˇbi je u
svim pristupima algoritma upravljanja smanjeno u odnosu na pristup bez algoritma, prikazano
na grafikonu 4. Upravljanje predlozˇenim algoritmima nije uveliko utjecalo na ostatak prometa,
sˇto se mozˇe vidjeti na grafikonu 3 koji prikazuje vrijeme putovanja svih vozila u mrezˇi.
Grafikon 1: Srednje vrijednosti izgubljenog vremena vozila zˇurne sluzˇbe za sve scenarije
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Grafikon 2: Srednje vrijednosti vremena putovanja svih vozila na mrezˇi za sve scenarije
Grafikon 3: Srednje vrijednosti vremena putovanja vozila zˇurne sluzˇbe za sve scenarije
Grafikon 4: Srednje vrijednosti broja zaustavljanja vozila zˇurne sluzˇbe
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Grafikoni na slici 23 prikazuju ulaze u neizraziti upravljacˇ. Na svakom od ulaza punim
linijama prikazane su funkcije koje su postavljene prije optimizacije genetskog algoritma. Iscrta-
nim linijama moguc´e je vidjeti funkcije koje je korigirao GA za dobivanje nabjboljih rezultata
vremena putovanja vozila zˇurne sluzˇbe. Na slici 24 vidljivo je vrijeme putovanja vozila zˇurne
sluzˇbe kroz iteracije genetskog algoritma kako se korigira iz iteracije u iteraciju sve dok ne
postigne minimalnu vrijednost koju mozˇe postic´i s postavljenim opcijama i zadanim granicama.
Slika 23: Prikaz GA optimiziranih funkcija pripadnosti
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Slika 24: Vrijeme putovanja vozila zˇurne sluzˇbe kroz iteracije genetskog algoritma
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7. Zakljucˇak
Povec´anje broja vozila u gradskim sredinama izravno utjecˇe na kvalitetu i sigurnost gra-
dskog prometnog sustava. Zbog nemoguc´nosti fizicˇkog sˇirenja prometne infrastrukture dolazi
do potrebe pametnog upravljanja postojec´om prometnom mrezˇom. Takve moguc´nosti pamet-
nog upravljanja moguc´e je primjenom ITS-a. Primjenom ITS rjesˇenja u podrucˇju upravljanja
semaforiziranim raskrizˇjem u gradskim sredinama pruzˇa moguc´nosti poput dodjele prioriteta
vozilima zˇurnih sluzˇbi. U radu su implementirani i testirani algoritmi ustaljenog signalnog
plana, dodjele prioriteta na osnovi duljine repa cˇekanja, neizrazitog upravljanja, te neizrazitog
upravljanja s optimizacijom primjenom genetskog algoritma za neizrazita pravila i funkcija
pripadnosti. Navedeni algoritmi rade na osnovu procjene vremena dolaska zˇurnog vozila te
mijenjanja trajanja faza signalnog plana s ciljem omoguc´avanja brzog i sigurnog prolaska vozila
zˇurne sluzˇbe kroz raskrizˇje.
Zbog dodjele bezuvjetnog prioriteta vozilu zˇurne sluzˇbe dolazi do negativnih utjecaja
na ostatak prometne mrezˇe. Kako bi se smanjio taj negativan ucˇinak dodatno je predlozˇen
i implementiran algoritam za povratak oduzetog vremena. Navedeni algoritam ima ustaljeni
pristup, a kako bi se algoritam ucˇinio adaptivnim za bolji rad u razlicˇitim uvjetima, uvodi se
upravljanje pomoc´u neizrazite logike. Upravljacˇ neizrazite logike podesˇava prometni strucˇnjak te
samim time se stvara mjesto za ljudsku pogresˇku ili krivu procjenu. Kako bi se gresˇka smanjila
ili uklonila uvodi se GA optimizacija neizrazitih pravila i funkcija pripadnosti. Algoritmi su
implementirani u programskom paketu MATLAB povezan COM sucˇeljem s mikroskopskim
prometnim simulatorom PTV VISSIM radi njihove simulacijske provjere.
Analiza rada implementiranih algoritama nad izradenom prometnom mrezˇom pokazuje
poboljsˇanja za neizrazito upravljanje u cˇetiri od sˇest scenarija, dok s optimizacijom pomoc´u
genetskog algoritma pokazuje poboljsˇanje u svim scenarijima. Najbolje prosjecˇno poboljsˇanje
se ocˇituje u scenariju sˇest s generiranom velikom prometnom potrazˇnjom gdje je postignuto
smanjenje trajanja putovanja vozila zˇurne sluzˇbe za 50,67 [s], odnosno 77%. Ovakvo poboljsˇanje
pridonosi vec´oj sigurnosti sudionika u prometu, smanjenju trosˇkova poreznih obveznika i vlasti,
te omoguc´uje brz odziv zˇurnih sluzˇbi sˇto doprinosi vec´oj javnoj sigurnosti i spasˇava zˇivote.
Nastavak istrazˇivanja vidi se u vec´em broju iteracija genetskog algoritma, vec´em broja simu-
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lacija razlicˇitih prometnih scenarija, te prosˇirenje prometne mrezˇe za optimizaciju postavljenih
parametara dodjele prioriteta na visˇe bliskih raskrizˇja na ruti vozila zˇurne sluzˇbe.
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